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RESUMO

Anadlise de risco financeira para plantios florestais ¢ uma importante ferramenta na obtencéo da
variabilidade dos resultados reais versus os esperados de um determinado investimento. Para
que essa anélise seja feita é necessario considerar diversos fatores como, por exemplo, custo de
implantacéo, colheita e preco de venda do produto, sendo esses fatores variaveis de incerteza
em projetos de longo prazo. O termo risco pode ser definido como o produto entre a
probabilidade de um evento ocorrer e 0 prejuizo estimado para a ocorréncia desse evento. Para
tanto, uma metodologia utilizada para anélise estocéstica, é a simula¢do de Monte Carlo (SMC),
que consiste em realizar calculos de probabilidade onde esses irdo estimar a chance de um
determinado evento acontecer e podendo, no final, obter perfis de risco dos indicadores
financeiros. Nesse contexto, o presente trabalho objetivou elaborar um aplicativo na web
utilizando o pacote de programagéo Shiny (shinyapps.io por Posit) no software RStudio a partir
da metodologia de SMC para a anélise de risco de plantios florestais com desbaste aos 7 anos
e corte final aos 15. As varidveis de entrada (Inputs) sdo: fluxo de caixa, arquivo com 0s
volumes de cada produto a se analisar juntamente com o seu valor de venda, arquivo com as
variaveis de incerteza e suas distribuicdes, taxa de juros, separador decimal, nimero de
iteracOes e a distribuicdo, podendo ser normal ou triangular. O aplicativo apresenta como
variaveis de saida (Outputs) as estatisticas descritivas e graficos de disperséo, frequéncia e
densidade dos indicadores financeiros [Valor Presente Liquido (VPL), a Taxa Interna de
Retorno (TIR), o Valor Anual Equivalente (VAE) e o tempo de retorno de um projeto
(Payback)], bem como o gréafico de correlacdo das variaveis de incerteza com os indicadores.
A aplicacdo demonstrou estar em conformidade com as expectativas estabelecidas para o seu
desenvolvimento, realizando os calculos de maneira satisfatoria.

Palavras—chave: Andlise financeira, Simulacdo de Monte Carlo, Shiny, Economia Florestal,
RStudio.



ABSTRACT

Financial risk analysis for forestry plantations is an important tool to assess the variability of
actual results versus those expected from a given investment. For this analysis to be carried out,
it is necessary to consider several factors such as, for example, implementation cost, harvesting
and product sales price, these being variable factors of uncertainty in long-term projects. The
term risk can be defined as the product between the probability of an event occurring and the
estimated loss for the occurrence of that event. A methodology used for stochastic analysis is
the Monte Carlo Simulation (MCS), which consists of carrying out probability calculations
where these will estimate the chance of a certain event happening and, in the end, being able to
obtain risk profiles from the financial indicators. The present work aimed to develop a web
application using the Shiny programming package (shinyapps.io by Posit) in RStudio software
based on the MCS methodology for risk analysis of forest plantations with thinning at 7 years
and final cutting at 15. The input variables are cash flow, a file with the volumes of each product
to be analyzed together with its sales value, a file with uncertainty variables and their
distributions, interest rate, decimal separator, number of iterations and distribution, which can
be normal or triangular. The application presents as output variables descriptive statistics and
scatter plots, frequency and density of financial indicators [Net Present Value (NPV), Internal
Rate of Return (IRR), Equivalent Annual Value (EAV) and the return time of a project
(Payback)], as well as the correlation graph of the uncertainty variables with the indicators. The
application demonstrated compliance with the expectations established for its development,
performing the calculations satisfactorily.

Keywords: Financial Analysis, Monte Carlo Simulation, Shiny, Forest Economy, RStudio.
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1 INTRODUCAO

De acordo com o Relatorio Anual da Indastria Brasileira de Arvores de 2022 (IBA,
2022), ¢ notorio o crescimento na demanda de madeira, principalmente neste momento pés
pandémico em que o consumidor cada vez mais consciente, busca por alternativas sustentaveis,
que estoquem carbono, renovaveis, biodegradaveis e reciclaveis, resultando na fabricagdo de
bioprodutos, podendo notar que a cadeia produtiva florestal nesse periodo se manteve resiliente.

Além do mais, em 2021, o valor acrescentado a cadeia produtiva florestal obteve um
crescimento significativo de 7,5%, superando o ritmo de expansdao do Produto Interno Bruto
(PIB) do pais, esse desempenho resultou em um recorde na receita bruta, atingindo a marca de
R$244,6 bilhoes. Adicionalmente a demanda por bioprodutos, ha também o aumento da
exportagdo de produtos florestais, a utilizagdo de tecnologia avancadas na producdo e o
investimento em praticas sustentveis de manejo florestal (IBA, 2022).

No que diz respeito a produ¢do industrial de produtos florestais no Brasil, é notavel o
desempenho do setor em 2021. Por exemplo, a produgdo de celulose registrou um crescimento
de 7,4%, mantendo a posi¢do de segundo maior produtor do mundo. A maior parte dessa
producdo, aproximadamente 70%, foi destinada a exportacdo, enquanto o mercado doméstico
consumiu cerca de 6,8 milhdes de toneladas (IBA, 2022).

Neste contexto de expansao do setor florestal brasileiro, para se ter uma maior seguranga
financeira em investimentos, principalmente com ativos bioticos, € necessario conhecer sua
viabilidade financeira. Essa viabilidade pode ser encontrada e avaliada a partir dos custos e
receitas do investimento e essa combinagdo pode ser conhecida como fluxo de caixa.
Entretanto, o fluxo de caixa ¢ cheio de incertezas, por conta de valores ndo confiaveis (SILVA
et al, 2014). Dentre as causas mais provaveis dos desvios desfavoraveis no projeto, pode-se
destacar os erros de estimativa resultantes da falta de experiéncia, pesquisa de mercado
inadequada, variagdes nos custos e receitas em relagdo as estimativas originais, entre outros
(LAPPONI, 2007; SILVA et al, 2014).

A andlise de risco financeira para plantios florestais ¢ uma ferramenta importante para
se obter a variabilidade dos resultados reais em relagdo aos esperados de um determinado
investimento (SIMOES, 2016). Esta andlise vem sendo cada vez mais utilizada no setor
florestal, visto que, possuem caracteristicas de investimentos de médio a longo prazo que
envolvem um alto capital imobilizado, além de se tratar de fendmenos biologicos, ndo podendo
ser avaliados por métodos deterministicos, mas sim probabilistico (estocastico), envolvendo

sempre um grau de risco ou incerteza (COELHO JUNIOR et al, 2008; SILVA et al, 2014).



Dentre as incertezas em projetos florestais podemos citar, por exemplo, os custos de
implantacdo, colheita e transporte, a producao e o preco de venda dos produtos (SILVA et al,
2014). Avaliando estes fatores € possivel identificar futuros riscos, proteger os investimentos e
maximizar os retornos financeiros.

Segundo Damodaran (2007), risco pode ser definido como o produto entre a
probabilidade de um evento ocorrer e o prejuizo estimado para a ocorréncia desse evento. Para
minimizar o risco do investimento, ¢ fundamental considerar a possibilidade de reducao dos
custos operacionais, aprimorar a produtividade do empreendimento e otimizar o fluxo de
produgdo (COELHO JUNIOR et al, 2008). Desta forma, uma metodologia utilizada para
andlise estocastica ou probabilistica, ¢ a simulacdo de Monte Carlo, que consiste em realizar
calculos de probabilidade que irdo estimar a chance de um determinado evento acontecer e
podendo, no final, obter perfis de risco do Valor Presente Liquido (VPL) (KALLIO, 2010;
TRIGEORGIS, 1996; SOUZA, 2013). Essa metodologia ¢ aplicada em situagdes nas quais
existe uma distribui¢do de probabilidades das variaveis envolvidas, que pode ser representada
por meio de uma abordagem probabilistica (COELHO JUNIOR et al, 2008).

Atualmente, para realizar essa andlise existem softwares pagos, como por exemplo, o
@RISK (PALISADE CORPORATION, 2009), ele funciona como uma extensdo para o
software Microsoft Excel, entretanto € preciso comprar a sua licenca cujo prego pode variar de
US$3.195,00 a US$4.155,00 ao ano, sendo um valor consideravelmente alto, principalmente
quando convertido para a moeda brasileira. Dito isso, a criagdo de uma ferramenta gratuita e

intuitiva que facilite essa andlise se mostra relevante hoje em dia.
1.1  Objetivos

O objetivo desse trabalho foi desenvolver um aplicativo na web utilizando o pacote de
programacdo Shiny (shinyapps.io por Posit) no software RStudio a partir da Simulacdo de

Monte Carlo para a andlise de risco de implantacGes florestais.
1.1.1 Objetivos Especificos

a) Projetar ainterface do aplicativo Shiny, incluindo a criacao de elementos de entrada,
saida e resultados para as analises financeiras;

b) Desenvolver o codigo R para a simulacéo de Monte Carlo que represente 0 processo
de implantagdo florestal e o risco associado;

c) Preparar uma documentacédo clara e instrucdes de uso para os usuarios finais do



aplicativo;
d) Avaliar o desempenho do aplicativo em relag&o a sua eficacia na analise de risco de

implantaces florestais e realizar melhorias conforme necessario.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Métodos deterministicos de analise financeira

A viabilidade financeira de um projeto se fundamenta em analisar se os recursos sao
suficientes para a implantagao do projeto de interesse (REZENDE; OLIVEIRA, 2013). Além
disso, Rezende e Oliveira (2013) também destacam que para a analise financeira de um
investimento ¢ necessario basear-se no fluxo de caixa e se atentar a todos os custos e receitas
que sdo gerados ao longo do projeto. O fluxo de caixa ¢ considerado uma sequéncia de numeros
reais, onde cada valor representa a receita liquida de determinado periodo, e pode ser obtido
pela diferenga entre receita e custo durante todo o periodo.

Existem muitos métodos para a avaliagdo financeira de projetos, dentre os indicadores
financeiros existentes, pode-se destacar o Valor Presente Liquido (VPL), a Taxa Interna de
Retorno (TIR), o Valor Anual Equivalente (VAE) e o Tempo de Retornos do Capital Investido
(Payback) (REZENDE; OLIVEIRA, 2013; RASOTO et al, 2012).

Esses métodos sdo deterministicos, visto que, consideram o fluxo de caixa estatico, ndo
levam em consideracdo a flexibilidade gerencial, considerando os investimentos como

irreversiveis e as estratégias operacionais como estaticas (RODRIGUES, 2016).
2.1.1 Valor Presente Liquido (VPL)

E um método de analise de projetos de investimentos amplamente utilizado que pode
ser definido como a soma algébrica dos fluxos de caixa descontados, a uma taxa de juros
conhecida. A avaliagdo da viabilidade econdmica de um projeto, quando examinada através do
Valor Presente Liquido (VPL), ¢ indicada pela diferenga positiva entre as receitas e os custos,
ap6s serem ajustados para o valor presente com base em uma taxa de desconto especifica.
(REZENDE; OLIVEIRA, 2013).

O VPL pode ser calculado pela seguinte expressao (2.1):

VPL= YR+ - +D)7¥}, @1
Onde:
C; = custo ao final do ano j;
R; = receita ao final do ano j;
[ = taxa de juros, ao ano;

n = idade do plantio, em anos.
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O Valor Presente Liquido (VPL) € o principal indicador utilizado na analise de projetos
com base no fluxo de caixa descontado (FCD). A maneira mais simples e direta de tomar
decisoes com o FCD ¢ aplicar a conhecida “Regra do VPL”, que pode ser resumida da seguinte
forma: a) Se o VPL for maior ou igual a zero (VPL > 0), ¢ aconselhavel investir no projeto; b)
Se o VPL for menor que zero (VPL < 0), a decisao recomendada ¢ rejeitar o projeto; ¢) Quando
se deparar com dois projetos mutuamente exclusivos, a escolha mais favoravel recai sobre
aquele que apresentar o maior VPL (DIAS, 2014).

No entanto, ¢ possivel notar que o Valor Presente Liquido ¢ altamente sensivel a
variagdo na taxa de desconto, especialmente quando se trata de projetos de longo prazo. Mesmo
pequenas mudangas na taxa de desconto podem ter um impacto significativo na classificacao
dos projetos e nas conclusdes sobre sua lucratividade. Outro ponto ¢ que o VPL ndo permite a
comparagdo entre projetos com horizonte de planejamento diferentes (REZENDE; OLIVEIRA,
2013).

Santos e Paiva (2002), conduziram um estudo de caso abordando os sistemas
agroflorestais (SAFs) como uma op¢do econOmica para pequenas propriedades rurais. O
objetivo da pesquisa foi avaliar a viabilidade econdmica de um sistema agroflorestal localizado
na regido do Pontal do Paranapanema. Este SAF especifico foi composto por culturas agricolas,
como milho, feijdo guandu, feijdo carioquinha, feijao preto e mandioca, juntamente com
espécies florestais, como Eucalyptus citriodora e Eucalyptus camaldulensis. Foram utilizados
alguns indicadores financeiros, entre eles o VPL para as culturas agricolas anuais e uma taxa de
desconto de 6%. Os autores puderam concluir que, o estudo demonstrou que o SAF apresentou
rentabilidade economica positiva e sendo indicados para serem adotados por pequenos
produtores.

Das Virgens, Freitas e Luz (2018), realizaram um estudo sobre andlise econdmica em
projetos de reflorestamentos sob dois regimes de manejo, alto fuste e talhadia, em florestas de
clones de eucalipto, objetivando avaliar a viabilidade econdmica e a realizagdo de uma analise
de sensibilidade visando contextualizar uma possivel situacdo real. Os autores puderam
concluir que a atividade ¢ viavel para ambos os regimes de manejo, entretanto, o regime de
talhadia apresentou um VPL superior ao VPL do alto fuste em 37%, além de que a redugdo de
custo observada no regime de talhadia, pode consolidar um 6timo cenario de viabilidade

econdmica podendo concluir que a talhadia seria a melhor op¢ao nesse caso.
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Taxa Interna de Retorno (TIR)

A Taxa Interna de Retorno pode ser entendida como a taxa de desconto que iguala o

Valor Presente Liquido dos fluxos de caixa de um projeto a zero. Além disso, a TIR pode ser

interpretada como a taxa média de crescimento de um investimento, uma caracteristica

intrinseca ao projeto que nao esta vinculada a taxa de desconto atual. O critério da TIR ¢

frequentemente aplicado em estudos de viabilidade econdomica, com o proposito de determinar

se a rentabilidade do investimento ¢ superior, inferior ou igual ao custo do capital que sera

utilizado para financiar o projeto (REZENDE; OLIVEIRA, 2013).

Onde:

Existem alguns métodos para o calculo da TIR, sendo eles:

a) Método Grafico — utilizado quando nao hé o recurso computacional e quando a
equagdo para a sua determinagdo resulta em um polindmio complexo. Este método
envolve a selecao de duas ou mais taxas de desconto de forma arbitraria, para calcular
o Valor Presente Liquido (VPL) resultante. Em seguida, ¢ criado um grafico no qual os
valores do VPL sdo plotados no eixo das ordenadas, enquanto as taxas de desconto sdo
representadas no eixo das abscissas. A interse¢ao da linha ou curva com o eixo das
abscissas fornece uma estimativa aproximada da Taxa Interna de Retorno (TIR);

b) M¢étodo matematico — esse método funciona na pratica apenas em casos simples,
com um s6 custo e uma sé receita. E pouco utilizado no setor florestal, visto que os
projetos apresentam fluxos de caixa mais complexos;

c) Método de tentativas - consiste em atribuir valores para a taxa de desconto, até
se igualar ou obter a identidade entre as duas expressoes;

d) M¢étodo computacional — € o método por tentativas realizado através de algum
programa ou software, como o Excel, por exemplo, com a fun¢do atingir meta
(REZENDE; OLIVEIRA, 2013).

A expressdo que permite a visualiza¢do do calculo da TIR ¢ a seguinte (2.2):

TIR = Taxa de juros que faz com que VPR — YVPC =0 (2.2)

VPR = Y R,,em que, Y.R, é o somatodrio das receitas no tempo presente;

VPC = ) Cy,em que, ).Cy € 0 somatdrio dos custos no tempo presente.

Um projeto € considerado economicamente viavel quando a sua Taxa Interna de Retorno

(TIR) ¢ superior a taxa de desconto equivalente a taxa de remuneragdo alternativa do capital

(REZENDE; OLIVEIRA, 2013).
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Berger et al. (2011), estudou o impacto do custo da terra na rentabilidade da producao
de madeira de Pinus. O preco da terra ¢ uma variavel que influencia diretamente o retorno da
atividade florestal, tornando essencial avaliar o efeito desse fator sobre a rentabilidade do
empreendimento. Para estimar a rentabilidade na atividade florestal, foram empregados dois
critérios econdmicos: o Valor Presente Liquido (VPL) e a Taxa Interna de Retorno (TIR). Os
resultados obtidos revelaram que a op¢do de ndo adquirir a terra se mostrou mais atrativa,
apresentando um VPL de US§ 5.584,00 e uma TIR de 18% ao ano. Por outro lado, quando a
aquisicdo da terra foi considerada, os indicadores econdmicos registraram uma reducao, com
um VPL de US$ 3.711,00 e uma TIR de 11% ao ano. A alternativa de arrendamento apresentou
um VPL de US$ 3.531,00 e uma TIR de 13% ao ano. Os resultados destacam a importancia de
avaliar cuidadosamente o custo da terra ao tomar decisdes na atividade florestal, uma vez que
essa variavel tem um impacto significativo na rentabilidade do projeto.

Dossa et al. (2001), objetivou mostrar um estudo de caso, no qual um produtor rural, de
gado de corte de leite passou a produzir madeira de Pinus com o objetivo de aumentar a renda
e o lucro na sua propriedade. Foram levantados os custos para a implantagao como preparo de
solo, produ¢do de mudas e plantio, combate a formigas, vespa da madeira e incéndios, desbaste
e colheita. Apos as analises dos indicadores financeiros (VPL e TIR), puderam concluir que o
critério da TIR indica a viabilidade do investimento na propriedade, em todos os niveis de
custos de produgdo propostos.

Purwoko et al. (2023), estudou a viabilidade da utilizacdo de folhas de eucalipto
(Eucalyptus spp) de residuos de exploracdo em florestas de plantagdes industriais para a
producdo de o6leos essenciais. O estudo foi realizado na éarea de florestas de plantacdo da
companhia PT. Toba Pulp Lestari Tbk. O método de anélise adotado abrange tanto uma analise
descritiva quanto uma avaliag@o financeira, considerando duas situacdes de prego de venda: o
cenario de alta meta e o cenario de baixa meta. Nessa andlise, foram aplicados critérios como o
VPL, a Razdo de Beneficio-Custo (B/C) e a TIR. Os resultados obtidos destacaram a viabilidade
financeira da utilizacdo das folhas de eucalipto como matéria prima para a producao de 6leos
essenciais a partir de residuos de exploracdo em areas de florestas de plantacdo. Para o primeiro
cenario (alta meta), o estudo revelou um VPL no valor de USD 8.895.714,50, uma TIR de
33,01% e a B/C de 3,76. Ja no segundo cenario (baixa meta) o VPL atingiu USD 5.541.045,
com uma TIR de 21,09% e B/C de 2,72. Esses resultados demonstram a atratividade financeira
da utilizacdo das folhas de eucalipto na produg¢do de dleos essenciais, principalmente no cendrio

de alta meta.



14

2.1.3 Valor Anual Equivalente (VAE)

O Valor Anual Equivalente (VAE), também identificado como Beneficio (Custo)
Periodico Equivalente (B(C)PE) ou Renda (receita) Liquida Periodica Equivalente (RLPE) ¢ o
fluxo de caixa liquido constante, concentrado no final do primeiro periodo de operagdao do
projeto e com a mesma vida util da op¢ao em andlise, ¢ aquele que apresenta um valor presente
liquido idéntico ao da op¢do em questdo. Em outras palavras, essa parcela periddica e constante
¢ aquela necessaria para amortizar um montante igual ao Valor Presente Liquido (VPL) da
op¢ao de investimento sob analise ao longo de sua vida ttil. Portanto, para uma taxa de desconto
unitaria (i) aplicada ao mesmo periodo que o intervalo entre os fluxos de caixa (REZENDE;
OLIVEIRA, 2013).

O VAE pode ser calculado pela seguinte expressao (2.3):

VPLI.(1+)™

VAE = =Ty

(2.3)

Onde:

C; = custo ao final do ano j;
R; = receita ao final do ano j;

i = taxa de juros, ao ano;

n = idade do plantio, em anos.

Um projeto ¢ considerado economicamente vidvel quando apresenta um Valor Anual
Equivalente (VAE) positivo, sinalizando que os beneficios periddicos superam os custos
periodicos. Ao escolher entre opgdes, prioriza-se aquela que possui o maior VAE para uma taxa
de desconto especifica. Por exemplo, ao avaliar a aquisi¢cdo de equipamentos alternativos para
realizar a mesma tarefa, se a vida util e a produtividade forem idénticas, opta-se pelo
equipamento que exige o menor custo periddico equivalente para uma determinada taxa minima

de atratividade (REZENDE; OLIVEIRA, 2013).

A utilidade do VAE ¢ particularmente evidente ao comparar projetos com diferentes
duragdes, uma vez que os valores equivalentes por periodo corrigem implicitamente as
discrepancias no horizonte temporal. Além disso, o VAE leva em considera¢do o tamanho dos
projetos que estdo sendo comparados, o que ¢ uma vantagem notavel, eliminando a necessidade

de analises incrementais (REZENDE; OLIVEIRA, 2013).

Weimann et al. (2017), buscou comparar a viabilidade econdmica do componente

florestal na pequena propriedade rural, como sistema agrossilvipastoril ou como plantio
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convencional no municipio de Esperanca do Sul, RS. O sistema agrossilvipastoril foi
implantado com eucalipto, e o plantio florestal com eucalipto e ac4cia-negra. Para os dados em
analise foram utilizados apenas os obtidos por inventario florestal. Os indicadores financeiros
selecionados para a analise econdmico-financeira foram: VPL, VAE, TIR, B/C, e custo médio
de producao (CMPr). A taxa de desconto utilizada foi de 7,5% a.a. Os dois sistemas de produgao
foram considerados para a rotagdo de 10 e 15 anos, pode-se concluir que os dois sistemas foram
economicamente viaveis para as duas rotagodes, se destacando a rotacdo mais longa. O plantio
florestal apresentou maior valor em relagao ao sistema agrossilvipastoril quando observado o
VAE e, para ambos os plantios, o maior VAE foi aquele para a rotagao de 15 anos quando o
produto final ¢ destinado para a serraria. Por fim, o sistema agrossilvipastoril foi considerado
vidvel mantendo-se positivo mesmo com taxas de juros mais elevadas, além de apresentar mais
vantagens ambientais.

De Farias et al (2023), objetivou analisar a demanda de matéria prima florestal na regido
do noroeste do Rio Grande do Sul e avaliar a viabilidade financeira dessa atividade em pequenas
propriedades rurais. Dessa forma, foram propostos dois cenarios distintos, o primeiro destinado
a produg¢do de lenha e o segundo a producdo de lenha e madeira em tora, em um horizonte de 7
e 18 anos, respectivamente. Foi realizado questionarios do tipo aberto, coletando dados
referentes aos custos de implantacao, produgado e preco dos produtos propostos, utilizados para
elaboragdo do fluxo de caixa de ambos os projetos. A viabilidade financeira foi analisada através
de indicadores como o VPL, TIR, VAE, valor esperado da terra (VET), custo médio de produgao
(CMPr) e razao beneficio-custo (B/C). Os indicadores se mostraram viaveis, indicando a
viabilidade financeira dos dois cenarios propostos, concluindo que a regido apresenta um
mercado atrativo e em expansdo e a atividade florestal ¢ vidvel e rentdvel nas pequenas

propriedades rurais.
2.1.4 Tempo de Retorno do Capital Investido (Payback)

A avaliagdo de um projeto utilizando esse método €, em suma, a determinacao de um
espaco de tempo necessario para recuperar o capital investido em um projeto. O projeto que
retornar mais rapidamente o capital investido serd o mais conveniente ou o mais vidvel
economicamente. Além disso, esse método pode ser adotado em projetos de investimentos
simples. Para projetos convencionais, considera-se o investimento inicial igual a Z?:o X;, sendo
k+1 o periodo de tempo relativo a primeira receita liquida positiva (REZENDE; OLIVEIRA,
2013).
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Em projetos de investimento simples, com receitas liquidas constantes (X;), o tempo de
retorno do capital investido (T) ¢ determinado pela seguinte formula: T = ?0’ onde X;= R, para

j=1,2, .., ne Co= custo inicial. E, quando o as receitas liquidas ndo forem constantes, o
seguinte procedimento deve ser adotado: calcula-se a parte inteira de T, representada por z, onde
§=1X ;i < C,, em caso de igualdade T=z. Caso contrario, determina-se a fragdo de T, expressa

(Z5=1%j)=Co

por f, usando a férmula: f =
Xz+1

, 0 valor de T seré obtido entdo pelo resultado de z mais

o valor absoluto de f. Esse método do tempo de recuperagdo do capital ¢ de simples aplicagao
e utilizado em areas onde o processo tecnoldgico se processa de maneira acelerada (REZENDE;
OLIVEIRA, 2013).

Quanto menor o Payback de um projeto, menos risco o investimento ter. Outro ponto &
que apesar de ser de simples aplicagdo, ele precisa ser utilizado com cautela, para comparar
projetos de diferentes ramos de atividade (RASOTO et al, 2012).

Vinciguera e de Lima Oliveira (2022), analisaram a viabilidade economico-financeira
da produgdo de resina na floresta de Pinus caribaea, nas variedades Caribaea e Hondurensis.
O estudo foi realizado na regido Sul do Estado de Rondonia, em um empreendimento com
plantio de 3.500 hectares. O projeto Resina-Madeira ¢ realizado com manejo de trés desbastes:
o primeiro com retirada de 30% das arvores e os dois Ultimos com a retirada de 10% das arvores
em cada. A andlise financeira foi realizada aplicando VPL, TIR e Payback, extraidos de um
fluxo de caixa com base na TMA de 8% a.a. Os resultados do estudo apresentaram um VPL de
R$9.816,57/ha, uma TIR de 18,64% e o Payback identificou um retorno do investimento de 10
anos, 1 més e 11 dias. Esses resultados mostraram a viabilidade do investimento na goma,
podendo ser estendidos a projetos semelhantes.

Hersen et al. (2023), objetivaram analisar a viabilidade econdmica na geracdo
distribuida e compartilhada de energia elétrica para um agrupamento de industrias de produtos
de madeira no municipio de Guarapuava — PR, a fonte utilizada foi a biomassa florestal. Para a
analise dos dados, utilizaram o VPL, a TIR, B/C e o Payback descontado, com TMA de 9%. Os
resultados apresentaram VPL positivo, TIR superior 8 TMA, Payback descontado com um
retorno de 3,94 anos e B/C superior a 1. Podendo concluir que os resultados indicam viabilidade
econdmica na geracao distribuida e compartilhada de energia elétrica, com poténcia bruta

instalada de 2,25 MW e uso de biomassa florestal como combustivel.
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2.2 Analise estocastica (Risco)

Um processo estocastico ¢ definido como um processo que evolui ao longo do tempo,
pelo menos parcialmente de forma aleatoria. Este processo pode ser dividido em: tempo
discreto, onde as variaveis s6 podem mudar em momentos especificos ou no tempo continuo,
onde as variaveis podem mudar a qualquer momento (SANTOS, 2013).

Um processo estocastico ¢ sindnimo de probabilidade e HINES et al. (2006) conceituam
distribuicao de probabilidade como a relagao entre um valor especifico da varidvel em estudo
e a probabilidade associada a ocorréncia desse valor.

No ramo das ciéncias florestais, um processo estocastico muito utilizado ¢ o de Markov,
em que os valores passados sdo irrelevantes, sendo considerado apenas o valor atual para
modelar os caminhos futuros, podendo ser definido onde uma distribui¢ao de probabilidade
para x+1 depende apenas de x; e ndo do que aconteceu antes do tempo t (DIXIT; PINDYCK,
1994; FRANCISCO, 2011; SANTOS, 2013).

Alguns exemplos do uso da cadeia de Markov no setor florestal podem ser citados
principalmente no tema de predi¢ao de distribui¢ao diamétrica e dinamica de florestas como €
visto no trabalho de Teixeira et al. (2007), Sanquetta et al. (1994), Vasconcelos, Higuchi e
Oliveira (2009). Além disso, Villanova et al. (2018) utiliza esse processo para a prognose de
estoque de carbono em floresta secundaria da mata atlantica.

No entanto, para além da cadeia de Markov, na tomada de decisdes financeiras em
projetos de empreendimentos florestais de longo prazo, ¢ essencial adotar metodologias que
incorporem a andlise de risco. Isso se deve ao fato de que tais projetos envolvem ativos
biologicos e estao sujeitos a diversas variaveis de incerteza (DIAS, 2014). Concomitantemente,
segundo Damodaran (2007), risco pode ser definido como o produto entre a probabilidade de
um evento ocorrer € o prejuizo estimado para a ocorréncia desse evento.

No planejamento florestal, a incerteza se manifesta de diversas maneiras, e as variagdes
aleatorias em fenomenos naturais introduzem outras fontes de incerteza. Portanto, a modelagem
dessas fontes de incerteza se torna uma tarefa complexa, ja que essa complexidade ¢ refletida
na variabilidade dos coeficientes de variagao. (WEINTRAUB; NAVON, 1986).

Ap6s arealizacdo do primeiro ou segundo corte em plantagdes de eucaliptos submetidas
ao regime de talhadia, surge um dos desafios mais comuns na tomada de decisdes em
investimentos florestais: determinar a abordagem mais vidvel para a gestdo futura do
povoamento. Devido a incerteza do processo e a caréncia de ferramentas analiticas adequadas,

muitas empresas acabam fazendo escolhas empiricas, optando entre a manutencdo do
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povoamento e o aproveitamento das brota¢des das cepas remanescentes, ou pela reforma das
areas (SIMOES et al., 1981).

Em termos gerais, um resultado ¢ considerado incerto quando pode se desviar do que
foi inicialmente previsto. Essas variacdes desfavoraveis no projeto podem ser atribuidas a uma
série de fatores, como inexperiéncia, pesquisa de mercado inadequada, variagdes nos custos e
receitas em relagdo as estimativas, escolha inadequada de tecnologia, habilidades de gestdo,
condigdes econdmicas, entre outros. Portanto, a incerteza esta relacionada a possiveis desvios,
tanto positivos quanto negativos, em relagao ao fluxo de caixa esperado do projeto. (LAPPONI,
2007).

Marchetti (1995, p. 26) define risco como:

A melhor maneira de definir risco € coloca-lo em termos de distribui¢ao de
probabilidade dos futuros retornos do investimento. Menor a dispersdo da
distribui¢io de probabilidade, menor o risco. E equivalente a definir risco
como variabilidade do retorno, ou instabilidade dos possiveis retornos de um
investimento.

Os investidores, diante da incerteza do cenario econdmico futuro, adotam a abordagem
de projetar diversos cenarios econdmicos possiveis. Ao analisar os padrdes € movimentos
passados, eles avaliam os riscos associados ao investimento em cada um desses cenarios
propostos (SPOLAVORI, 2010).

Para que as falhas dos métodos deterministicos de analise de investimentos sejam
minimizadas, ¢ interessante a constru¢do de cendrios, podendo ser realizadas analises de
sensibilidade, fornecendo um intervalo de confianca dos resultados. Outra forma ¢ o uso de
métodos estocasticos, que abordam o risco de projetos, enquanto que, métodos deterministicos,
mantém sempre os mesmos resultados, ja os métodos estocasticos conferem uma aplicagdao
dinamica, podendo representar de forma mais adequada a realidade do mercado (COPELAND;
ANTIKAROYV, 2002, apud RODRIGUES, 2016). Portanto, em simulacdes envolvendo eventos

probabilisticos e de incertezas, uma alternativa ¢ utilizar o método de Monte Carlo (CORRAR,

1993).
2.3 Simulacao de Monte Carlo

A simulacao ¢ uma técnica amplamente utilizada em pesquisa operacional que envolve
a realizacdo de experimentos numéricos com base em modelos l6gico-matematicos. Esses
experimentos requerem o processamento de grandes volumes de calculos repetitivos, o que

torna essencial o uso intensivo de recursos computacionais. Através da simulagdo, ¢ possivel
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analisar o comportamento de sistemas complexos em condi¢des controladas e explorar cenarios
variados (FONSECA, 2006; SALIBY, 1989).

Uma das primeiras aplicagdes da Simulagdo de Monte Carlo (SMC) foi durante a
Primeira Guerra Mundial, resultando na criacao da primeira bomba atdmica, nas pesquisas do
Laboratdrio de Los Alamos. O método foi proposto por Von Neumann e Ulam, inicialmente
empregada para a resolu¢do de problemas matematicos que ndo se mostravam passiveis de
tratamento analitico. O nome Monte Carlo, foi definido em homenagem a um cassino em
Monaco, por fazer referéncia aos jogos de azar (FONSECA, 2006; SALIBY, 1989; SILVA,
2011).

Monte Carlo tem como pressuposto a geracdo de resultados e distribuigdes de
probabilidade utilizando ntimeros aleatorios (ABREU; STEPHAN, 1982). A Simulacdo de
Monte Carlo ¢ empregada para incorporar incertezas nos dados e premissas. Isso implica na
selecdo de amostras aleatdrias a partir das distribui¢cdes assumidas dos parametros incertos, € o
modelo ¢ resolvido para cada conjunto de valores de parametros aleatorios. O procedimento &
repetido quantas vezes forem necessarias para que as alteragdes nas médias e variancias das
amostras alinhem dentro das tolerancias desejadas (KALLIO, 2010).

Com a busca pela diminui¢do do risco na tomada de decisdes, o uso do Método de Monte
Carlo (MMC) tem sido amplamente empregado. O MMC ¢ utilizado em cendrios nos quais
existe uma distribui¢ao de probabilidade das variaveis escolhidas, podendo ser captada por
meio de uma representacdo probabilistica (COELHO JUNIOR et al., 2008). Esse método ¢
empregado na gestdo de risco de crédito, de mercado e também na gestao de riscos operacionais
(JOHANSSON et al., 2010). Além disso, ¢ aplicavel em situacdes estocasticas € encontra
diversas aplicagdes em areas como fisica, matematica e biologia (SOUZA, 2013).

No ramo das ciéncias florestais € possivel citar diversos trabalhos com o uso do MMC,
como por exemplo a utilizacdo desse método para a andlise de candeia (Eremanthus
erythropappus) em plantios sob diferentes tipos de espacamento (SILVA ef al, 2014), analise de
multiprodutos em plantios de mogno africano (Khaya ivorensis) no Brasil sob diferentes tipos
de desbastes (RIBEIRO et al., 2018) e, para a otimizacao de estradas florestais no planejamento
operacional de colheita (DE SOUZA GOMES et al., 2021).

Coelho Junior et al. (2008), realizaram a andlise de investimento de um sistema
agroflorestal sob situacdo de risco. Com isso, realizou-se 10.000 iteragdes entre as variaveis
que compdem o VPL, a TIR e o VAE, com o intuito de montar uma distribuicdo de
probabilidade. Os autores obtiveram como resultado que as analises das variaveis de saida

apresentaram melhores resultados do que os obtidos pelos métodos deterministicos, podendo
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concluir que o método de Monte Carlo ¢ uma ferramenta 1til e adequada para a andlise do
sistema estudado, fornecendo um nivel mais elevado de confianga na tomada de decisoes e
reduzindo os riscos de decisdes equivocadas. Além disso, por meio desse método, concluiram
que o sistema agrossilvipastoril estudado apresenta um baixo risco de investimento.

Viana et al. (2013), realizaram um estudo com o objetivo de aplicar o MMC ao banco
de dados referente a um projeto com florestas energéticas de clones de E. camaldulensis x E.
grandis plantados em diferentes espacamentos (3,0 x 0,5; 3,0 x 1,0; 3,0 x 1,5; 3,0x2,0e 3,0 x
3,0 m) e também realizar a comparagao entre os resultados obtidos com aqueles alcangados por
métodos deterministicos. Para a realizacdo do trabalho foi aplicado o método de simulaciao no
incremento médio anual (IMA) de cada projeto utilizando o Microsoft Excel® e, com os valores
de saida, determinou-se o Fluxo de Caixa dos projetos e calculou os VPLs e VAEs. Os
resultados da simulagdo revelaram que os IMAs calculados apos a aplicagdo do método de
Monte Carlo foram superiores em relacdo ao método tradicional. Como resultado, os VPLs e
VAE:s obtidos ap6s a simulagdo demonstraram valores mais elevados em comparagdo com 0s
valores calculados pelo método deterministico. Podendo concluir que o MMC pode ser uma

ferramenta valiosa na otimizacdo de analise de projetos de florestas energéticas.
2.4 O Shiny

Softwares de codigo aberto (softwares livres) estao se tornando cada vez mais relevantes
como uma forma de empoderamento social, uma vez que ndo possuem licencas e,
frequentemente, compartilham seu codigo-fonte publicamente. Isso permite, muitas vezes, que
os proprios usuarios efetuem modificagdes para personalizacdo. Por outro lado, os projetos de
codigo aberto sao mantidos por uma comunidade de usuarios ou por instituigdes capazes de
sustentar a falta de receita ou a receita limitada (BRAGA, 2019).

O R ¢ um ambiente de software livre para a computacdo estatistica e graficos (R CORE
TEAM, 2023) muito utilizada no meio académico e cientifico. O Shiny ¢ um pacote de cddigo
aberto para R que oferece uma estrutura web sofisticada e poderosa para criar aplicativos web
usando a linguagem R. Ele auxilia no processo de transformar a andlises do R em aplicativos
web interativos, tudo isso sem a necessidade de conhecimento em HTML, CSS ou JavaScript.
Além disso, atualmente ¢ possivel realizar a criagdo do aplicativo web via Phyton (SHINY,
2023). Para o entendimento do pacote ha alguns tutoriais disponiveis na pagina do programa,
como por exemplo o livro “Mastering Shiny” (WICKHAM, 2021). Além disso, na pagina
principal do Shiny (SHINY, 2023) ha um tutorial para iniciantes.
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Assim como qualquer outro pacote nos repositorios CRAN, a forma mais facil de
instalar o pacote Shiny ¢ lendo a linha de comando install. packages(“shiny ) no RStudio. Além
disso, o pacote Shiny possui alguns exemplos embutidos, que podem auxiliar o usudrio iniciante
demonstrando como o Shiny funciona. Como por exemplo o “Hello Shiny!” (Figura 2.1) que
gera um histograma de um conjunto de dados em que o nimero de barras pode ser alterado a
partir de uma barra deslizante e o “7imer” (Figura 2.2) ¢ uma aplicacdo simples que mostra a
data e o horario, em constante atualizagao.

Para executar o exemplo “Hello Shiny!” ¢ necessario ler as linhas de comando: library

(shiny) e runExemple(“01 hello”).

Figura 2.1 — Histograma utilizado no exemplo “Hello Shiny!”

| http://127.0.0.1:4343 Open in Browser <% Publish -

Hello Shiny!

Number of bins: Histogram of waiting times
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Waiting time to next eruption (in mins)

Fonte: https://shiny.posit.co/r/getstarted/shiny-basics/lessonl/

J& para o exemplo “Timer”, caso o pacote ndo esteja carregado, ¢ necessario ler as linhas

de comando: library (shiny) e runExemple(““11_timer”).
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Fi%ura 2.2 — Exemﬁlo 11 (Timer) do Racote Shinﬁ.

Open in Browser “- Publish ~

The current time is 2023-10-24 15:19:27

The function steLater() can be used to invalidate an observer or $er
reactive expression in a given number of milliseconds. In this example, the
output currentTime is updated every second, so it shows the current time

on a second basis

ui <- fluidPage

h2(textOutput (" currentTime

shinyApp(ui, server

Fonte: da autora (2023).

Nos exemplos apresentados, quando se desce a pagina ¢ possivel observar qual o codigo
usado para a constru¢do daquele exemplo, na figura 2.2 apresenta qual a sequéncia utilizada.

Para o desenvolvimento do aplicativo, ¢ necessario uma interface do usuario (ui.R) e
um server (server.R) podendo ser criados em um mesmo script (Figura 2.3 e 2.4) ou em scripts
diferentes (Figura 2.5). Apds a criagdo, basta clicar em Run App para que o RStudio possa abrir

o aplicativo.

Figura 2.3 — Script interface do usuario.

n ul.R B server.R

A e -1
shinyUT <- fluidPage(

)

Fonte: da autora (2023).

Figura 2.4 — Script server.

ﬂ ui.R ﬂ server.R

AR e . 02
(shiny)

shinyserver( (input,output) {

wewn -l

Fonte: da autora (2023).
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Figura 2.5 — Exemplo de script com a interface do usudrio e o server juntos.
ﬂ script_exemplo_1.R

- A e -8
(shiny)

ui <- fluidrPage()

server <- (input, output){

~N o s

-]

shinyApp(ui = ui, server = server)

Fonte: da autora (2023).

Para a estilizagdo da interface do usudrio existem diversas opcdes, os widgets basicos
sdo apresentados na figura 2.6. Para além dos widgets de input (Figura 2.6), ha também fungdes
basicas de output, ou seja, fungdes que serdo colocadas no script para aparecerem na ui.R como
uma resposta ao que esta sendo analisado (Tabela 2.1). Essas sdo apenas algumas opg¢des das

inimeras existentes dentro Shiny.

Figura 2.6 — Widgets basicos para a interface do usuario.

Buttons Single checkbox Checkbox group Date input
Action ¥ Choice A  Choice 1 2014-01-01
Choice 2
Submit Choice 3
actionButton() checkboxInput() checkboxGroupInput() dateInput()
submitButton()
Date range File input Numeric input Password Input
2014-01-24 4 2014-01-24 Choose rie | N file chosen 1 D e
dateRangeInput() fileInput() numericInput() passwordInput()
Radio buttons Select box Sliders Text input
# Choice 1 Choice 1 v :, Enter text.
Choice 2 2 %
Choice 3
radioButtons() selectInput() sliderInput() textInput()

Fonte: bit.ly/shiny-quickstart-1
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Tabela 2.1 — Fungoes de output.

Funcio Gera

dataTableOutput() Tabela interativa via JavaScript
htmlOutput() Usado para renderizar conteudo HTML
imageQOutput() Imagem

plotOutput() Grafico

tableOutput() Tabela simples em HTML

textOutput() Texto

uiOutput() Usado para renderizar elementos da Ul
verbatimTextOutput() Texto sem formatagao adicional

Fonte: https://shiny.posit.co/r/getstarted/shiny-basics/lesson4/

Além disso, na aba “Gallery” da pégina principal do Shiny é possivel encontrar
exemplos de aplicativos Shiny ja realizados pela comunidade, de forma a inspirar e ajudar no
processo de aprendizado.

Braga (2019) teve como objetivo em sua dissertagdo desenvolver aplicativos web
especificos voltados para o campo das ciéncias florestais. Estes aplicativos foram projetados
para processar dados de inventario florestal em florestas equidneas e inequidneas, utilizando a
linguagem R em uma plataforma online. A cria¢do dos aplicativos web ocorreu no Laboratdrio
de Mensuracdo e Manejo da Universidade Federal dos Vales do Jequitinhonha e Mucuri -
UFVIJM. O primeiro aplicativo, chamado 'Inventario de Nativas', concentrou-se em florestas
inequidneas e teve como objetivo gerar variaveis, indices e graficos comumente utilizados em
relatorios de inventarios florestais de florestas nativas. O segundo aplicativo, 'Cubagem’, foi
desenvolvido com o proposito de calcular o volume de arvores cubadas utilizando os métodos
de Smalian ou Huber. Além disso, permitia realizar anélises descritivas e ajustar modelos
volumétricos com base nesses dados. Por fim, o terceiro aplicativo, 'Inventario Florestal', foi
projetado para florestas equianeas e possibilita estimar a altura de arvores nao medidas, calcular
o volume das arvores inserindo os coeficientes de um dos modelos disponiveis, efetuar anélises
descritivas dos dados e realizar estimativas de amostragem. A conclusdo do estudo indicou que
os aplicativos web foram desenvolvidos com sucesso e podem ser acessados remotamente por

meio de um navegador de internet.
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3 MATERIAL E METODOS
3.1 Descricdao do problema florestal: analise de viabilidade

Nesse trabalho foi desenvolvido um aplicativo na web para a andlise financeira
estocastica de plantios florestais de quinze anos com um desbaste aos sete anos.

Para isso, foi utilizado o método de Simulacdo de Monte Carlo aplicado a um fluxo de
caixa que sera inserido pelo usuério com um numero de iteracdes pré-estabelecida.

O arquivo de fluxo de caixa do usuario devera seguir 0 modelo apresentado a seguir,

porém com as suas proprias informacdes.

Figura 3.1 — Exemplo de planilha eletrénica para o fluxo de caixa

A B C D E F G H | J

1 |ANO IMPL FERT MUDAS MANUT TERRA COL CUSTOS RECEITA FC

2 0 2947,87 184167 534,8 0 0 0 0 0 0
3 1 0 0 0 681,15 161,12 0 0 0 0
- 2 0 0 0 338,54 161,12 0 0 0 0
5 3 0 0 0 338,54 161,12 0 0 0 0
6 4 0 0 0 338,54 161,12 0 0 0 0
7 5 0 0 0 38,54 161,12 0 0 0 0
8 6 0 0 0 338,54 161,12 0 0 0 0
9 7 0 0 0 338,54 161,12 95 0 0 0
10 8 0 0 0 681,15 161,12 0 0 0 0
11 9 0 0 0 38,54 161,12 0 0 0 0
12 10 0 0 0 38,54 161,12 0 0 0 0
13 11 0 0 0 38,54 161,12 0 0 0 0
14 12 0 0 0 38,54 161,12 0 0 0 0
15 13 0 0 0 338,54 161,12 0 0 0 0
16 14 0 0 0 38,54 161,12 0 0 0 0
17 15 0 0 0 338,54 161,12 95 0 0 0

Fonte: da autora (2023).

A sequéncia de colunas a serem informadas sdo: ano, custo de implantacdo (R$/ha),
custo com fertilizacdo (R$/ha), custo das mudas (R$/ha), custo de manutencdo (R$/ha), custo
da terra (R$/ha.ano), custo de colheita (R$/m3). As colunas com a soma dos custos, receita e 0
fluxo de caixa deverado ficar em branco, pois serdo preenchidas pelo aplicativo. Nesta primeira
versdo do aplicativo, o fluxo de caixa foi estruturado possibilitando a realizacdo de um desbaste
aos 7 anos, que e opcional, e o corte final aos 15. Sabemos que para uma aplicacao pratica os
desbastes e a idade de corte deveriam ser flexiveis, permitindo a selecdo de qualquer idade de
corte e diferentes nimeros de desbaste. Pretendemos realizar esta adaptacdo em uma segunda

versdo do aplicativo, sendo necessaria algumas adaptacdes no codigo de programacao.
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Para calcular os fluxos de caixa, para cada iteragdo da simulacao, € necessario realizar
a aleatorizagdo de fatores que irdo multiplicar as variaveis de incerteza. Esses fatores irdo
depender da distribuicdo selecionada, podendo ser normal ou triangular. As variaveis de
incerteza (inputs) deverdo seguir os modelos das figuras 3.2 e 3.3, sendo os valores preenchidos
a partir de dados historicos encontrados na literatura. Os fatores sdo gerados a partir de funcGes
no RStudio, para a distribuicdo normal é utilizada a fungdo rnorm, do pacote stats, onde 0s
argumentos a serem inseridos sdo o numero de observacdes, a média e o desvio padréo da
variavel, ja para a distribuicdo triangular, utiliza-se a funcéo rtriangle, do pacote triangle, e, 0s
argumentos necessarios sdo o nimero de observacdes, um valor inferior, um valor superior e

um valor médio para o intervalo da distribuicao.

Figura 3.2 — Exemplo de planilha eletrénica a ser preenchida para as varidveis de incerteza com
distribuicdo normal.

A B C

variavel tipo valor
2 |implantagdo media
3 |implantag8o desvio
4 terra media
5 |terra desvio
& |colheita media
7 |colheita desvio
8 |voldesb media
9 |voldesb desvio
10 |volcorte media
1 |volcorte desvio
12 |juros media
13 |juros desvio

Fonte: da autora (2023).



27

Figura 3.3 — Exemplo de planilha eletrénica a ser preenchida para as variaveis de incerteza com
distribuicéo triangular.

A B C

1 |variavel tipo valor

2 |implantacdo inf 0,9
3 |implantacdo sup 1,1
4 limplantacdo medio 1
5 terra inf 0,75
6 |terra sup 1,25
7 |terra medio 1
& |colheita inf 0,6
9 |colheita sup 1,4
10 |colheita medio 1
11 |voldesh inf 0,7
12 |voldesh sup 1,3
13 |voldesh medio 1
14 |volcorte inf 0,7
15 |volcorte sup 1,3
16 |volcorte medio 1
17 |juros inf 0,8
18 |juros sup 1,2
19 |juros medio 1

Fonte: da autora (2023).

Além disso, para se ter o custo de colheita em cada simulacao é necessario um arquivo
com os volumes esperados de cada produto em cada corte (figura 3.4), ele pode ser constituido

com até 5 produtos diferentes (P1, P2, P3, P4, P5) para o uso da madeira e o prego de venda.

Figura 3.4 — Exemplo planilha eletrénica a ser preenchida para os volumes esperados por
produto em m3/ha, com seus respectivos precos de venda.

A B C D
1 |Volume  CorteFinal Desbhaste PRECO
2 |P1 37,54 0 2950,37
3 P2 122,3 0,14 210547
4 P3 24,93 13,14 1005,14
5 |P4 8,82 0,64 488,04
6 PS5 1,9 0,71 50,7
7 | TOTAL 195,49 23,63 0

Fonte: da autora (2023).

Ap0s a insercdo desses arquivos, o usuario seleciona a taxa de juros (%), o separador
decimal dos valores, o niumero de iteracfes da simulacéo e o tipo de distribui¢do da variavel de

incerteza, clicando em “submeter” o usuario devera ir para a aba de andlises, onde serdo
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informados os resultados dos indicadores financeiros. Essa aplicacdo é voltada para pequenos
produtores, gestores de empresas e poderd também ser utilizada como material didatico em

aulas.
3.2 Desenvolvimento da rotina

O pacote Shiny funciona com duas estruturas, a interface do usuério (ui.R) que é a pagina
onde seré coletada as informagdes do usuario e o servidor (server.R) que contém as instrugdes

gue a maquina necessita para construir o aplicativo.
3.2.1 Interface do usuario (#i.R)

O script da interface do usuério controla o layout e a aparéncia do aplicativo na web.
Para esse aplicativo foi utilizado o pacote bs4Dash, ele é usado para criar painéis de controle
interativos e informativos, com menus laterais utilizando uma versdo mais recente do Bootstrap.
Elas sdo projetadas para apresentar dados e visualizacfes de maneira clara e organizada, com
um foco em painéis de controle com menus, graficos e informacdes estruturadas.

A principio foram definidas as variaveis de entrada, sendo elas:

a) Arquivo .xlIsx com o Fluxo de Caixa (Figura 3.1);

b) Arquivo .xlsx com os volumes esperados para o corte final desbaste e os valores

obtidos com a venda no final (Figura 3.4);

c) Arquivo .xlsx com as variaveis de interesse (Figuras 3.2 e 3.3);

d) Tipo de separador decimal;

e) A taxa de juros a ser utilizada em porcentagem;

f) O numero de iteragdes;

g) O tipo de distribuicdo, podendo ser triangular ou normal.

Essas variaveis foram adicionadas na aba “dados”, localizada no canto esquerdo da tela,
e serdo dispostas no mainpanel para que o usuario possa informa-las. Na aba “analises” serdo
apresentados os resultados separados por indicador financeiro, dentre os resultados
apresentados pode se citar as estatisticas descritivas de cada indicador, gréaficos de frequéncia e
densidade e de distribuicdo dos resultados, bem como a indicagéo da probabilidade de valores
negativos de VPL. Na aba “sobre” do aplicativo foi disposto as logos da Universidade Federal
de Lavras, do Laboratorio de Estudos e Projetos em Manejo Florestal (LEMAF) e do
Departamento de Ciéncias Florestais (DCF), as informagfes sobre o desenvolvimento da

aplicacdo e como utiliza-la.



29

Além disso, é nesse script que sdo definidos os componentes estéticos do aplicativo, as
cores que serdo usadas no dashboard, a disposicao dos resultados, entre outros.

3.2.2 Servidor (server.R)

O script server.R desempenha um papel fundamental na constru¢ao de um aplicativo
web, sendo responsavel por controlar a légica e o comportamento do aplicativo em resposta as
interagdes do usuario. Ele define como o aplicativo reage aos inputs do usuério, processa os
dados, realiza calculos e determina as saidas apropriadas, garantindo que o aplicativo funcione
de maneira eficaz e dinamica.

No server, foram criados objetos primarios, sendo eles o “ns” que contém o numero de
iteracdes informadas na interface do usudrio, “base” onde serdo armazenadas as varidveis de
interesse para a posterior criagdo dos fatores e a “msaida” que € uma matriz com o numero de
linhas iguais a quantidade de iteracdes informadas e o nimero de colunas igual a 17 (a ordem
das colunas sdo: simulagdo, fator implantagdo, fator terra, fator colheita, fator producdo no
primeiro desbaste, fator produgdo no corte final, fator juros, VPL, TIR, VAE, PAYBACK e mais
6 colunas que irdo armazenar os custos alterados).

De inicio o server ira identificar qual o tipo de distribuicdo selecionada, podendo ser
normal ou triangular, e a partir do objeto “base” ele ird gerar ns fatores para cada variavel de

incerteza e armazenar na msaida (Figura 3.5)
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Figura 3.5 — Fluxograma com a légica de processamento das variaveis de incerteza.

Criagao de um
abjeto

msaida [ns, 17]

Criagdo de um
objeto base com
as variaveis de
incerteza

DIST. TRIANGULARJ;DIST. NORMAL.

Geragéo dos fatores a
partir da fungao
MUENE
(pacote triangle)

Geragéo dos fatores a
partir da fungéo rmorm

Armazena na msaida

Fonte: da autora (2023).

Com os valores dos fatores calculados, partiremos para a atualizagdo das variaveis de
incerteza no fluxo de caixa, calculo dos indicadores financeiros e o coeficiente de Spearman.
Essa etapa ¢ realizada dentro de um loop for, o server criara matrizes temporarias baseadas no
arquivo de fluxo de caixa inserido na interface do usudrio para armazenar os novos custos €
receitas de cada simulacao (Figura 3.6).

Os novos fluxos de caixa, se ddo pela subtragdo das receitas menos os custos ano a ano,
o resultado dessa subtracdo sera transformado em um vetor, como estd dentro de um looping,
entdo sera criado um vetor para cada simulagao.

Esse vetor serd utilizado para os ns calculos de VPL, TIR, VAE e PAYBACK, que serdao
armazenados na msaida. Além disso, dentro desse looping e na msaida também havera os novos

custos, que serdo utilizados para o céalculo do coeficiente de Spearman.
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Figura 3.6 — Fluxograma com a logica de processamento dos novos fluxos de caixa, etapa
posterior a aleatorizagdo das variaveis de incerteza.

Criagdo de um
Fluxo de caixa

temporario (FC2)
gue ira armazenar
cada simulacéo

Célculo dos
novos custos

Célculo do
respectivo fluxo
de caixa
receita - custo

Repete para o nimero de iteragdes informado

Novos custos
FC2 * msaida
ealizado para cada
variavel de
incerteza

Armazena na

msaida

Indicadores
financeiros

S

Fonte: da autora (2023).

Ap6s todo esse processamento, haverd a analise dos resultados, gerando a correlagao
das variaveis de incerteza com os indicadores financeiros, graficos de dispersdo, histogramas e
as estatisticas descritivas para cada indicador. Essas informagdes serdo “enviadas” para a

interface do usuario, que por sua vez exibira os resultados na aba analises.
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3.3 Analise de Risco — Simulacao

Apo6s a finalizacdo do coédigo, de modo a testar a funcionalidade do aplicativo foi
utilizado os custos da tabela 3.1 e o valor de venda da madeira (Tabela 3.2) para um plantio de
Eucalyptus grandis para lenha aos 7 anos com o desbaste e serraria aos 15 anos com o corte
final.

Tabela 3.1 — Custos do projeto.
Itens de custo Ano de ocorréncia Custo (R$/ha)
1. Implantacio

Preparo do solo 0 1.405,35
Adubagao de plantio 0 923,45
Adubagao de cobertura 0 824,80
Mudas 0 534,80
Combate as formigas 0 303,00
Mao de obra de plantio 0 1.399,52
Limpeza de area coivaras 0 96,71
Combustivel 0 45,50
2. Manutencio
Manutengao de capina le8 342,61
Manutengao da area 1,2,3,4,6,7,8,13,15 300,00
Combate a formiga lals 38,54
Custo de colheita (R$/m?) 7els 95,00
Custo da terra (R$/ha.ano) lal5 161,12
Fonte: da autora (2023).

Tabela 3.2 — Valor de venda da madeira.
Destino da madeira Ano de ocorréncia Preco (R$/m3)
Lenha 7 60,00
Serraria 15 280,00

Fonte: Adaptado de Pereira (2021).

No custo de colheita foi considerado o corte, o transporte, mao de obra e o frete. Para a
simulacao, foi considerado 10.000 iteragdes e uma taxa de juros de 8% a.a. Os volumes totais
aos 7 e 15 anos respectivamente foram de 173,0 e 316,6 m*/ha (Figura 3.7), para um Indice de
Sitio de 30,0, simulado pelo aplicativo da SisEucalipto desenvolvido pela Embrapa
(EMBRAPA, 2000), no desbaste foram removidas 1.022 arvores a partir de um espagamento

inicial de 3x2 metros.
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Figura 3.7 — Planilha eletronica de entrada contendo os volumes para desbaste, corte final e
preco de venda em R$/m? utilizados para essa analise.

A B C D
1T Volume CF DESB PRECO
2 |Lenha 0 173 60
3 |Serraria 361,6 0 280
4 P3 0 0 0
5 P4 0 0 0
6 P5 0 0 0
7 TOTAL 361,6 173 0

Fonte: da autora (2023).

Além disso, foi utilizada a distribuicdo triangular e os parametros estdo apresentados na

figura 3.8.

Figura 3.8 — Planilha eletronica de entrada contendo as varidveis de incerteza para a analise.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Com a popularizagdo de softwares de codigo livre, as aplicagdes em Shiny, estdo se tornando
cada vez mais comum. No ambito financeiro, ¢ possivel citar o trabalho de Lima (2023), onde
foi desenvolvido uma aplicagdo para avaliar o risco de fraude por manipulacdo de pregos de
acoes. Apesar, da popularizagdo de softwares livres, hd também uma certa dificuldade para o
desenvolvimento aplicagdes em Shiny, por exemplo, visto que, apesar de ndo necessitar do
conhecimento de uma linguagem de programagdo mais avangada como Java, JavaScript e

HTML, ¢ de suma importancia ter no¢des de programagao em R (DOS SANTOS, 2022).
4.1 O aplicativo - Interface do usuario (ui.R)

Com a finalizagdo do co6digo, a interface do usudrio pode ser visualizada pelas figuras
4.1, 4.2 e 4.3. A interface foi separada em trés abas principais, sendo elas dados (Figura 4.1)
onde serdo inseridos os dados para a andlise financeira estocdstica, analises (Figura 4.2) nessa
aba serdao disponibilizados os resultados da andlise, a principio, nessa aba ira aparecer a
mensagem “Dados invalidos! Submeta os dados corretamente!” quando o usuario esquece de
inserir alguma informacdo, porém, quando todos os dados forem inseridos, ird aparecer os
resultados separados por indicador financeiro. Na aba sobre (Figura 4.3) estdo as informagdes

sobre o desenvolvimento do aplicativo e como utiliza-lo.

Figura 4.1 — Interface do usuério aba Dados.

Insira os dados:

Fluxo de Caixa: Volumes: Varidveis de Incerteza:

Selecione. Selecione... Selecione...

Opgbes:

Taxa de juros:

0 )

Separador decimal: Iteragbes: Distribuicdo da variavel de incerteza:

Espaco ® Normal
0
Ponto Triangular
® Virgula

Ponto e virgula

Fonte: da autora (2023).



% Dados

£ Andlises

* Sobre

Figura 4.2 — Interface do usudrio aba Analises.

Dados Invalidos!

Submeta os dados corretamente!

Fonte: da autora (2023).
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Figura 4.3 — Interface do usudrio aba “Sobre”.
ANALISE FINANCEIRA ESTOCASTICA DE PLANTIOS FLORESTAIS ®

DU \LEMQF S

UNIVERSIDADE Fi

n

 LAVAAS (XVORATON' F FATUGOR § PRGITOR P MANEID LORERTH

Este aplicativo foi desenvolvido para auxiliar a anélise de risco financeira de implantagdes florestais utilizando a metodologia da
Simulagdo de Monte Carlo, em plantios de 14 anos com desbaste aos 7.

Observagdes do funcionamento:
Os Inputs para o processamento devem ser inseridos na aba Dados e submetidos para a Analise.

0 arquivo de fluxo de caixa deve seguir o exemplo abaixo, mudando apenas os valores de custo:

A 8 C D £ F G H | )
1 ANO  IMPL  FERT  MUDAS MANUT TERRA  COL CUSTOS  RECEITA FC

2 0 294787 184167 548 0 0 0 0 0 0
1 0 [ 0 68115 161,12 [ ) ) [

4 2 o [ 0 33854 16112 0 0 0 0
5 3 0 0 0 33854 161,12 0 0 0 0
6 a 0 0 0 33854 161,12 0 0 0 0
7 s 0 ) 0 3854 16112 o 0 0 0
8 6 o 0 0 33854 161,12 0 0 0 0
9 7 0 [ 0 33854 16112 9 ) ) 0
10 8 0 ) 0 68115 161,12 0 0 0 0
n 9 0 [ 0 3854 161,12 [ [ [ 0
10 0 ) 0 3854 16112 [ [ [ 0

n 0 0 0 3854 16112 0 o 0 0

4 12 0 0 0 385 161,12 o 0 ) )

5 13 o 0 0 33854 161,12 0 0 0 0
16 1 0 ) 0 3854 161,12 0 0 0 0
17 15 0 [ 0 33854 161,12 9 0 ) 0

0 arquivo de Volume deve seguir o exemplo abaixo, mudando apenas os valores de metro clbico para cada produto a ser analisado e seu respectivo valor, &
importante que tenha o somatdrio na linha 6 em cada corte:

A B (o D

1 Volume Cortefinal Desbaste PRECO

P 37,54 0 295037
3 P2 1223 0,14 210547
4 p3 24,93 1314 100514
5 P4 8,82 964 48804
6 PS5 19 0,71 50,7
7 TOTAL 19549 2363 0

0 arquivo de Varidveis de incerteza deve seguir o exemplo abaixo, caso escolha escolha a distribui¢do normal, siga o0 exemplo da primeira imagem, caso escolha
distribuicdo triangular, siga o exemplo da figura dois.

E essencial que a ordem dos inputs nas coluna A e B sejam seguidas.

Distribui¢ao Normal Distribuicdo Triangular
- < ‘\ * : o

variavel i valor Yo e o
e e ™ implrtocto ot o
imglantacio s 11
implantagdo desvio ¢ limplastacho medio :
4 Ree medis 5 tem it 0rs
s tema desvio 13 s
© coheits  media RS i
colheita  deswio cohets it 06
¢ voldesd  media cohets  wo 14
§ voldesd desvio 10 cotheits medio 1
10 volcorte ‘media 11 voldesd. int 07
volcorte desvio 12 (voldesh o 13
Juros media 13 [voldesh modlo 1
e ey 14 vokorte int 07
15 vokorte e 13
16 vokote  medo 1
Viwos it 08
1 jos e 12
1jucs  medo 1

Seguindo essas instrucdes para os arquivos em .xlsx, sera necessario preencher a taxa de juros (%), o tipo de separador decimal dos seus arquivos, o nimero de
iteragdes e selecionar o tipo de distribui¢do. O processamento pode demorar alguns minutos dependendo do nimero de iteragdes fornecidos. Apés a informagdo
dos inputs, é necessario clicar no botdo 'Submeter’, localizado ao final da pagina.

Essa fer foi apr da por Lara Reis Gualberto como parte do seu Trabalho de Conclusao de Curso em Engenharia Florestal na Universidade
Federal de Lavras. Os Professores Dra. Carolina Souza Jarochinski e Silva e Dr. Samuel José Silva Soares da Rocha prestaram orientagdo e ajuda na
elaboragdo do trabalho e escrita do codigo.

N3&o nos responsabilizamos pelo mal uso da ferramenta, ndo oferecemos garantias de qualquer tipo em relagdo a adequacdo, confiabilidade,
disponibilidade ou precisio do cédigo, e ndo nos resp bilizamos por quaisquer perdas e danos associados ao seu uso.

Fonte: da autora (2023).
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4.2  Analise de risco — Simulacao

Ap6s o preenchimento dos dados apresentados anteriormente, a interface do usuario

preenchida pode ser visualizada nas figuras 4.4 e figura 4.5 ap6s a submissao dos dados.

Figura 4.4 — Interface do usuario preenchida para a analise.
= ANALISE FINANCEIRA ESTOCASTICA DE PLANTIOS FLORESTAIS ®

Insira os dados:

Fluxo de Caixa: Volumes: Varidveis de Incerteza:
Selecione... FC.xlsx Selecione...  Vol.xlsx Selecione...  Vlxlsx
Opgoes:

Taxa de juros:

1 2
1 T T T . 1 I 1 1
' : s H It n 5 " - )
Separador decimal: Iteracbes: Distribuicio da variavel de incerteza:
O Espaco © Mormal
. 10000 )
© Ponto ® Triangular

® Virgula

© Ponto e virgula

Fonte: da autora (2023).

Figura 4.5 — Interface do usudario apds submissao dos dados.

Sucesso!

Dados submetidos! Va para a aba Analises.

Fonte: da autora (2023).
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Na aba andlises, os resultados estardo separados por indicador financeiro em uma
mesma pagina. A ordem dos resultados sdo: graficos de dispersdo, frequéncia e densidade e
tabela com as estatisticas descritivas. A ordem dos indicadores financeiros ¢: Valor Presente
Liquido (VPL) (Figura 4.6), Taxa Interna de Retorno (TIR) (Figura 4.7), Valor Anual
Equivalente (VAE) (Figura 4.8) e Payback (Figura 4.9). Para o payback é apresentado apenas
a tabela com as estatisticas descritivas. No final da pagina encontra-se o grafico de correlagao
das variaveis de incerteza com os indicadores financeiros (Figura 4.10), além disso, ha também
um espaco para a revisdo dos inputs fornecidos na aba dados (Figura 4.11). Para que os
resultados estatisticos sejam de facil visualizagdo neste trabalho foram compilados em uma
tabela (Tabela 4.1).

Interpretando os resultados obtidos na simulagao realizada, ¢ possivel observar que para
o VPL, TIR e VAE, o projeto utilizado como exemplo ¢ viavel, apresentando valores positivos
tanto para VPL (R$8.357,96) quanto para o VAE (R$ 976,46) e obtendo valores para a TIR
(12%) maiores que a taxa de desconto utilizada no projeto. O resultado do Payback indica que
o retorno do investimento sé acontecera no ultimo ano com a venda da madeira para a serraria.
Os indicadores financeiros sdo utilizados também na comparagdo de projetos florestais, sendo
comparadas as estatisticas descritivas de cada projeto, principalmente o desvio-padrio, por
indicar o risco de cada projeto. Podemos também observar que os indicadores financeiros VPL,
TIR e VAE estao altamente correlacionados com as variaveis de incerteza custo de colheita,
volume no desbaste e volume no corte final.

A média representa o centro da distribui¢do dos valores, sendo sensivel a valores
extremos como outliers, segundo Lapponi (2007), o valor esperado de uma variavel aleatoria é
a medida descritiva equivalente a média de uma amostra, ou seja, apos as analises, a média
podera ser interpretada como o valor esperado para o indicador financeiro em questdo. A
mediana ¢ definida como o valor central quando os dados sdo ordenados de forma crescente,
sendo menos sensivel a outliers. A combinagdo do valor esperado (média) e a mediana indicam
a forma da distribuicao de frequéncia dos indicadores financeiros. Quanto maior a diferenga
entre o valor esperado e a mediana, mais acentuada sera a inclinagdo da distribui¢do, quando o
valor supera a mediana, a distribuicdo tende a inclinar-se a direita, sugerindo a presenca de
resultados positivos mais extremos e vice e versa (LAPPONI, 2007; SILVA et al, 2014).

A mediana divide o conjunto de dados em 2 partes, ja os quartis, dividem o conjunto em
4 partes, de modo que o 2° quartil € a propria mediana, a interpretacdo dos quartis auxilia no
entendimento da distribuicdo dos dados e a identificagdo de possiveis discrepancias

(FERNANDES, 2023).
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O desvio-padrdo ¢ uma medida absoluta e considera que os desvios se distribuem ao
redor da média, podendo assim medir o risco total do projeto. O desvio-padrido pode ser
utilizado na selecao do melhor projeto de um grupo de projetos mutuamente excludentes, sendo
uma medida importante para a avaliagdo do risco em projetos, portanto, quanto maior for o
desvio-padrao, maior sera o risco do investimento, pode-se entender também que, quanto menor
for o desvio-padrdo mais os cendrios estardo proximos do valor esperado para a simulacao
(LAPPONI, 2007).

De acordo com Lapponi (2007) a soma ponderada do quadrado dos desvios ¢ utilizada
para definir a variancia da variavel aleatdria, a varidncia fornece uma indicagdo da extensao
pela qual cada valor no conjunto de dados se desvia da média. O resultado serd sempre positivo,
porém sua unidade de medida ndo tem nenhum significado pratico, sendo o quadrado da
unidade de medida da variavel (LAPPONI, 2007).

O coeficiente de variagdo (CV) mede a variabilidade ou o risco por unidade de valor
esperado, quanto menor for o CV, consequentemente menor sera o risco. Na comparagao entre
projetos, pode ser conjuntamente com as outras métricas avaliado o CV, o que apresentar menor
valor terd um menor risco que o projeto com o CV maior (LAPPONI, 2007).

Além disso, hd também o calculo da probabilidade do VPL ser negativo, que, de acordo
com Hacura, Jamadus-Hacara e Kotot (2001), geralmente, quando o resultado desse calculo for
menor que 20%, pode-se considerar um projeto seguro, no entanto, esse valor pode mudar de
gerente para gerente, visto que, cada um tem um grau diferente de aversdo ao risco (SILVA et
al, 2014).

O termo probabilidade esté relacionado a analise de eventos aleatorios e a compreensao
da incerteza associada a esses eventos € tem como objetivo atribuir a cada evento (£), um
nimero que exprime a chance de ocorréncia deste evento (FERNANDES, 2023). A distribuicao
de probabilidade sobre cendrios permite que se tenha uma apuragdo quantitativa da incerteza
(DE LAROCQUE, 2003). As distribui¢cdes de probabilidade mais comuns incluem a Normal
(Gaussiana), Log-Normal, Poisson, Exponencial, Uniforme e Triangular (DOS SANTOS;
CAMPOQOS, 2000). Segundo Pouliquen (1970), a distribuicao triangular é bastante conveniente
quando ndo se dispde de conhecimento suficiente para as varidveis de incerteza, necessitando
apenas de um valor médio, um minimo € um méaximo. Além disso, a medida em que o nimero
de simulagdes aumenta, independente da distribuicdo selecionada, os dados tendem a se
assemelhar com a distribuicdo normal, devido ao Teorema do Limite Central e o
comportamento dos dados podem ser observados nos graficos de frequéncia e densidade que

serdo fornecidos pelo aplicativo (ALVES, 2017). A distribuicdo normal pode ser definida com
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apenas dois parametros, o valor esperado e o desvio-padrao da distribuicdo, a partir desses dois
valores, ¢ possivel realizar diversas inferéncias, como determinar a probabilidade de valores
estar acima ou abaixo de um certo ponto. (LAPPONI, 2007).

O gréafico de dispersao apresentado pelo aplicativo, mostra a dispersao dos resultados
em cada simulagdo, sendo no eixo das ordenadas a localizado os valores do indicador financeiro
dividido por 1.000 e no eixo das abscissas as iteracdes realizadas, cada ponto no grafico
representa uma combinacao de valores das duas variaveis.

Quando todas as varidveis sdo quantitativas, ¢ possivel estabelecer uma relagao
matematica entre elas para estimar os parametros que modelam esta relagdo. A correlagdo, uma
métrica estatistica, quantifica o grau de relacionamento entre duas varidveis. Esse grau ¢
frequentemente expresso pelo coeficiente de correlagdo de Pearson. Os resultados variam de -
1 a 1 e podem ser interpretados como: proximos de 1 indicam uma associagao positiva entre as
variaveis, conforme uma aumenta a outra também aumenta; valores proximos de -1 indicam
uma associagdo negativa entre as variaveis, conforme uma aumenta a outra diminui; um valor
proximo de zero indica fraca ou inexistente correlagdo (FERNANDES, 2023). Para o grafico
resultante da analise do aplicativo, entende-se que, valores em azul sdo positivos (proximos de
1) e em vermelho sdo negativos (préximos de -1), além disso quanto maior o tamanho da esfera,

maior a correlagdo entre as variaveis em analise.



Figura 4.6 — Resultados para o Valor Presente Liquido (VPL).
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Figura 4.7 — Resultados para a Taxa Interna de Retorno (TIR).
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Figura 4.8 — Resultados para o Valor Anual Equivalente (VAE).
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Fonte: da autora (2023).

Figura 4.9 — Resultados para o Payback.
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Figura 4.10 — Grafico de correlacdo.

Fonte: da autora (2023).

Figura 4.11 — Opgdes selecionadas na aba dados.
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Fonte: da autora (2023).

Tabela 4.1 — Resultados das estatisticas descritivas para os indicadores financeiros resultantes
do aplicativo criado.

Estatistica descritiva VPL TIR VAE Payback
Média RS 8.357,96 12% R$ 976,46 15 anos
Mediana RS 8.230,38 12% R$ 961,55 15 anos
Desvio padrao R$ 3.913,67 2% R$ 457,23 0
Variancia 15.316.816,50 0 209.061,41 0
Maximo R$ 23.278,82 23% R$2.719,65 15 anos
Minimo RS -4.244,54 7% R$ -459.89 15 anos
Probabilidade do VPL ser negativo 0,02 - - -
Coeficiente de variagdo 46,83% 16,15% 46,83% 0

Fonte: da autora (2023).

De modo a testar a funcionalidade do aplicativo, foi utilizado o software @RISK®
(PALISADE CORPORATION, 2009) e, os resultados podem ser observados na tabela 4.3. Os
inputs foram os mesmos utilizados na aplicagdo em shiny. Para o calculo do Payback foi gerada
uma nova coluna com o saldo total, no ano zero, utilizou o valor do fluxo de caixa neste mesmo
ano, para os proximos anos realiza-se o somatorio do saldo total do ano anterior com o valor do

fluxo de caixa do ano atual como o exemplo da tabela 4.2.
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Tabela 4.2 — Exemplo de fluxo de caixa com o saldo total para o célculo do Payback simples.

Ano Fluxo de caixa (R$) Saldo total (R$)
0 -5.000,00 -5.000,00
1 1.000,00 -4.000,00
2 1.000,00 -3.000,00
3 4.000,00 1.000,00
4 1.500,00 2.500,00

Fonte: da autora (2023).

Quando se identificar o primeiro ano positivo, calcula-se o Payback simples com a formula 4.1.

Ultimo valor negativo 4.1)
Primeiro valor positivo ’

Payback simples = Ano do ultimo valor negativo —

Tabela 4.3 — Resultados das estatisticas descritivas para os indicadores financeiros resultantes
das simulagdes realizadas com o software @Risk.

Estatistica descritiva VPL TIR VAE Payback
Média RS 8.324,93 11,9% R$964,82 14,3
Mediana R$ 8.054,24 12,7% R$942,68 14,3
Desvio padrio RS 8.946,15 4,8% R$1.031,62 0,8

Fonte: da autora (2023).

Entende-se que os valores ndo serdo os mesmos por conta das n simulagdes, entretanto,
pode-se notar que os resultados da média e da mediana apresentam uma certa proximidade em
relagdo aos resultados gerados no aplicativo. No entanto, para o desvio-padrdo foi observado
um resultado diferente, sendo os valores no @RISK maiores que os gerados pelo aplicativo.

Para a simulagdo do aplicativo, foi utilizada a distribuicao triangular a partir da fungao
“rtriangle” do pacote Triangle, ja para o desvio-padrao foi utilizada a funcao “sd” (Standart
Desviation) do pacote stats, sendo possivel conhecer e entender todos os parametros necessarios
para a distribui¢do e para o calculo do desvio-padrao. Porém, ndo temos acesso aos parametros
e fungdes utilizadas para o calculo dos desvios-padrdes e todas as outras métricas do @RISK,
o que nos impende de justificar a diferengca nos indicadores obtidos entre os dois
processamentos realizados.

Por fim, podemos citar algumas vantagens e desvantagens em do aplicativo
desenvolvido em relacdo aos softwares de mercado. Como vantagens temos o fato de o
aplicativo apresentar uma interface do usuario amigével e de facil insercao dos dados, além de,
principalmente, ser gratuito. E como desvantagem, temos a inflexibilidade na inser¢do dos

dados, visto que ele € apenas para plantios de 15 anos.
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5 CONCLUSAO

A aplicagdo demonstrou estar em conformidade com as expectativas estabelecidas para
0 seu desenvolvimento, entregando resultados de calculos de maneira satisfatoria. Além disso,
a interface do usuario é de facil navegacdo, se tornando bem intuitiva para a utilizacdo do
mesmo. O aplicativo, em sua versdo atual, j& pode ser implementado como recurso educacional
em aulas de Economia Florestal, com a finalidade de aprimorar o processo de ensino e
aprendizagem de forma pratica. Ele pode também ser utilizado por empresas e investidores
florestais de forma a auxiliar nas tomadas de decisdes financeiras.

Foram identificadas oportunidades de melhoria no sentido de tornar a analise financeira
modelada ainda mais flexivel e real. Tais melhorias serdo realizadas em trabalhos futuros e

serao disponibilizadas em novas versdes do aplicativo.
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