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Resumo

Os precos deommoditiessao geralmente muito bem modelados por um processo es-
tocastico de reversao a média, o que resulta em uma neghaximacgao do que por um mo-
vimento geométrico browniano, embora este seja usado casfrequéncia na avaliacao
por opcdes reais devido a sua facilidade de uso. Nestalli@bisamos uma modelagem
por reversao a média por arvore recombinante censudias variaveis incertas corre-
lacionadas, para avaliar a op¢ao de conversao dos predude aclcar e etanol a partir da
cana de aglcar.

Os resultados mostram que a op¢ao de conversao agregaigaificativo para a receita do
produtor. Também & mostrado que a mesma op¢ao, quandelada por um movimento
geomeétrico browniano, tem seu valor aumentado de fornmafisigtiva comparativamente
ao modelo de reversao a média, assim como o valor do casosean flexibilidade. Isso
confirma que a escolha do modelo estocastico pode influedeiforma determinante o
valor da opgao avaliada.
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Abstract

Commodity prices are generally better modeled by a longr-telean Reverting Process,
than by a Geometric Brownian Motion stochastic diffusiongass, which is more gene-
rally used to value real options, since it is simpler to use.this article we model two
correlated uncertain variables using a mean reversingepsoivariate lattice to value the
switch option between outputs available to ethanol and rspgaducers, using the same
source: sugarcane.

The model results show that the switch option adds a significalue for the producer
income. The article also shows that when modeled by a gemnttwnian motion, the
switch option yields significantly higher values than witimaan reverting model, for the
option itself as much as for the base case without flexibilityis confirms that the stochastic
model chosen can influence significantly the option value.
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1. Introdugao

Em fun¢ao da alta dos precos do petroleo, a expectatiexdustao das reser-
vas mundiais e do aumento projetado da demanda de energi&no proximo,
as fontes alternativas de energia renovavel tém se ndosteda vez mais atraen-
tes e viaveis. Uma dessas alternativas que ja atingived de ampla aceitagao
no Brasil &€ o uso do etanol de cana de aglcar como comblatitomotivo e
substituicao de gasolina, onde atualmente represeftadébconsumo nacional,
comparado a 3% nos EUA. Este desenvolvimento iniciou-seanos 1980 em
funcao dos subsidios governamentais e de uma misturaudsaria de 20% de
alcool anidro a gasolina. Depois de duas décadas esvaeicalcos, a producao
de alcool combustivel (ou etanol) esta em alta e a mailmsecarros novos produ-
zidos €& de modelos chamadtex-fuelque podem consumir qualquer mistura de
gasolina e alcool.

A posicao brasileira na producao de etanol & devideaadge vantagem com-
petitiva de sua produc¢ao a partir da cana de aclcar erpa@ggo com o milho,
principal fonte da producao de etanol americano o qubidénante dependente de
subsidios governamentais. A cana de aglcar, que é @pairionte brasileira de
etanol, era anteriormente quase inteiramente destinaadacao de acglcar, outra
commodityna qual o Brasil &€ um lider mundial de producao e expadasendo
gue atualmente o etanol esta rapidamente ganhando o statoschoditynundo
afora.

Outra vantagem do etanol oriundo da cana de aclcar esipgd@ de con-
versao disponivel aos produtores brasileiros que lhesif alterar omix de
producao de forma a maximizar o seu retorno, dependensi@mégos relativos
de etanol e aglcar. A cana de aclcar pode ser transfargracacticar em re-
finarias que produzem uma pequena quantidade de alcool cofpooduto, ou
processadas numa destilaria de alcool para produzir deretanol.

Outra alternativa & o de investir em uma planta flexivel acusto maior na
gual podem ser produzidos tanto aglcar como etanol. Apesasta opcao impli-
car um investimento industrial maior, ela & intuitivaneeodnsiderada pela maio-
ria dos produtores e isso € facilmente percebido pelo fata ohaioria das novas
usinas em construcao no Brasil serem de plantas flexi@eiscar e/ ou etanol).
Por outro lado, asommoditiesao geralmente mais bem modeladas por um pro-
cesso de reversao a uma média de longo prazo, como é oeassadommodity
alimenticia (aclcar) e outra energética (etanol). G@m a op¢ao de conversao
disponivel para os produtores deve ser modelada por uodméi-variavel, pois
as duas incertezas (os prec¢os de aclcar por um lado erus o outro) preci-
sam ser mantidas separadas. Dessa forma, utilizamos urndatwgfia discreta
para modelar ambas as incertezas como dois processoastsiog de reversao a
média numa Unica arvore recombinante de eventos, @rblivariavel) de forma
a calcular o valor presente da opcao de conversao digglamds produtores de
acUcar e etanol.
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Esta metodologia foi ainda comparada a uma simulacao deeMoarlo, de
uso mais pratico e que produz resultados semelhantes|,@pesar de adaptar-se
bem ao caso estudado, & no entanto menos flexivel parasdigos de mode-
lagem. Comparamos também os resultados obtidos por &varmédia a uma
utilizacao de processos estocasticos por movimentmgeao browniano, e ve-
rificamos que esse Ultimo método retorna valores maidiessomente da opgao
de conversao mais também dos casos base, resultando npenmaadorizacao des-
tes. A razao para tal € funcao daft neutro a risco utilizado nessa modelagem,
o qual se justifica para ativos financeiros, como ac¢des, méagara precos de
commoditiegom & o caso estudado neste artigo.

O objetivo deste artigo € de propor uma metodologia paraagem de incer-
tezas que sigam um processo estocastico de reversadia enmostrar que esta
é flexivel o suficiente para ser usada num modelo bi-variém um exemplo
pratico de opcao de conversao.

O presente artigo esta organizado da seguinte forma: ff@%e& descrito o
modelo proposto de modelagem binomial para reversaodkaméNa Secao 3, &
descrito o panorama do setor sucro-alcooleiro brasil®liaSecao 4 & explicada
a metodologia empregada na modelagem do caso. Os resu@ol@escritos,
analisados e comparados com um modelo por simulacéo enpseguindo um
movimento geométrico browniano na Secao 5, o qual éidegela conclusao na
Secao 6.

2. Modelagem de Processo Estéastico de Reveréo a Média

A modelagem discreta por arvore binomial recombinantemiedvida por
Cox et alii (1979) para avaliar op¢des reais encontra am@itacao por generali-
zar o modelo de Black e Scholes (1973) devido a sua simptleida uso, flexibi-
lidade e propriedade de convergir de forma fraca para um tenio Geométrico
Browniano (MGB), quando o passo no tem®t) diminui. Muitas vezes, no en-
tanto, a incerteza a ser modelada nao segue um processastisto similar a um
MGB, como & o frequentemente o caso quando os fluxos de caixancbrojeto
sao dependentes de precos que dependem de uma médigaleflano, como € o
caso deeommoditiemado financeiras.

Infelizmente o Movimento de Reversao a Média (MRM) réatao facil de
aproximar por uma arvore binomial recombinante como o éGBVE a razao
pela qual a simulagao de Monte Carlo ou arvores disctetesniais (Hull, 1999)
sao geralmente usadas para modelar um MRM, que & um poodesislarkov
no qual o sentido e a intensidade do desvio sao dependemf@®co corrente,
e devem reverter a uma média de equilibrio de mercado aégassumida como
sendo o preco médio de longo prazo.
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A forma mais simples de MRM & o processo de fator Gnico destem-
Uhlenbeck, também chamado de MRM Aritmético, o qual énilédi pela Equacao
abaixo.

dYy=n (Y - Yt) dt + odz Q)

ondeY; & o In (logaritmo neperiano) do preco dammoditymodeladay a ve-
locidade de reversao a médid,o In da média de longo praze, a volatilidade
do processo €z um processo de Wiener. & dos precos é utilizado pois é ge-
ralmente assumido que os precoscdenmoditiesao distribuidos segundo uma
log-normal. Isto & conveniente porque serido= In(y), entdoy nao pode ser
negativo. O valor esperado e variancia do processo de éhrighlenbeck, sao
dados por:

EY =Y+ (Yo-Y)e "™

o —2nT
Var[Yt]:%(lfe ™

Portanto podemos observar que, e oo, entdao:Var [Y;] — o%/2n, € ndo
para:oc, como & o caso com um MGB.

Outros MRM que sao utilizados sao o Movimento de Reveesiiedia Geo-
métrico (Dixit e Pindyck, 1994), ondéY;/Y; = n (Y — Y;) dt + odz;, e 0 mo-
delo de Battacharya dado pe¥; = n (Y —Y;) dt + oY;dz. A logica por tras
de um MRM vem da micro-economia: quando o0s precos estannadps (ou
abaixo de sua média de longo prazo), a demanda desse ptedd&a aumentar
ao passo que sua producao tende a diminuir. Isso & deuvidat@ que o con-
sumo de uma&ommoditycom preco baixo aumenta enquanto os baixos retornos
para as empresas produtoras as levarao a postergarimeesis e fechar unida-
des menos eficientes, reduzindo assim a disponibilidaderattuf. O oposto
acorrera se 0s precos estiverem altos (ou acima da métbago prazo). Estudos
empiricos (Pindyck e Rubinfeld, 1991) demonstraram que gecos de petroleo,
por exemplo, a légica da micro-economia indica que o psazestocastico inclui
um componente MRM. No entanto testes econométricos semejeitam o MGB
para séries extremamente longas.

Dias (2005) classifica os processos estocasticos pardagede de precos de
petrbleo em trés categorias, conforme ilustrado na &abel
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Tabela 1
Modelos Estocasticos

Tipo de Modelo Estocastico Nome do Modelo Referéncias
Modelo Imprevisivel Movimento Geomeétrico Browniano (BH Paddock, Siegel & Smith (anos 80)
Modelo Previsivel Reversao a Média Pura (MRM) Schwar®9{7, modelo 1)
Modelo de dois ou trés fatores Gibson e Schwartz (1990)hev&tz (modelos 2 & 3)
Modelos mais Realistas Reversao a nivel incerto de lonagop Pindyck (1999) e Baker et alii (1998)
Reversao a média com saltos Dias e Rocha (1999)

Apesar de o0 MGB ser amplamente utilizado para modelagem @eaumnpla
gama de incertezas por ser de facil utilizacao, o MRM iésmerado mais ade-
guado para modelagem de precoscdenmodities taxas de juros. No entanto
nao & facil rejeitar a modelagem por MGB, especialmeata géries curtas de
precos. Da mesma forma a reversado pura de um fator paravetde’ preco fixo
(ou processo de Ornstein-Uhlenbeck) & por demais prveVispoderia até ser uma
escolha de modelagem pior que o MGB. Seria mais realistaio@mim processo
de MRM com um MGB para o nivel de equilibrio, ou entao astieir um processo
de saltos.

2.1 Aproximacgao binomial para MRM

Nelson e Ramaswamy (1990) propuseram uma metodologia gleeseo uti-
lizada sob uma ampla gama de condi¢des, e & muito apdapai@ processo de
Ornstein-Uhlenbeck. Seu modelo & uma sequéncia binsmigles de n periodos
de duracaa\t, com um horizonte de tempb : 7' = nAt, que permite entao que
uma arvore binomial recombinante possa entao ser codatru

Dada a forma geral de equacao diferencial para um proesssoastico:

dY = (Y, t)dt + o(Y,t)dz, e

V=Y +VAto (Y1) (movimento de subida)
Y, =Y - VAt (Y, 1) (movimento de descida)

g =1/2+ 1/2@% (probabilidade de subida)
1—q (probabilidade de descida)

Substituido pelos parametros do Ornstein-Uhlenbeckytrpla equagao (1), te-
mos:

Y, =Y + VAt (movimento de subida)
Y, =Y —VAto (movimento de descida)
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Y - Y,
a=1/2+ 1/2\/Aﬁu (probabilidade de subida)

a

1—q (probabilidade de descida)

Considerando que as probabilidades calculadas nao poglenegativas ou
superiores a 100%, & entdao necessario censurar os vaeug (e portanto de:
1—¢q),afaixadeOal:

1+in(Y-Y)VAt/oseq >0eq <1
g=4 0seq <0,q €censurado

1seq > 1, q: € censurado
Essas condi¢des podem ser explicitadas pela formula:

G+ = max <O,min <1,1/2+1/2@@>> )

AY T = oV AL, AY™ = —oV AL

Como: Yt & oln do precoy, entioAyt = e?VAL e Ay~ = ¢—oVAL Es-
sas sao as expressoes ja familiares usadas na arvorabieante do MGB. O
resultado & entdo uma arvore binomial recombinanteairdguela obtida pelo
MGB de Cox et alii (1979). Mas o calculo das probabilidadescensura destas
produzirda um modelo que converge de forma fraca para um MiRkho demons-
trado por Hahn e Dyer (2006 importante notar que em cada nd da arvore de
precos obtida, a probabilidade de um movimento ascendentea depender de
Y't, gerando, portanto, uma segunda arvore de probabilidkdegbida, segundo
a equacao (2), e uma correspondente de probabilidadessdild.

2.2 Avaliagdo neutral ao risco

Ha duas formas equivalentes de se descontar fluxos de caiazefeitos de
avaliacado: seja usando a taxa ajustada ao risco, obtldatodologia CAPM,
por exemplo; ou descontando a taxa livre de risco, usandocenteza equivalente
— @ (método da neutralidade ao risco), obtida com uma muddagaedida: a
medida equivalente de martingale. Através dela penakzas fluxos de caixa,
para que o valor descontado pelos dois processos sejagguiak- 0.

As opc¢des sao geralmente descontadas dessa Ultima,fpais € complicado
calcular a taxa ajustada ao risco da op¢ao, a qual, ndergera diferente daquela
do ativo basico, como também varia ao longo da vida daop¢ortanto uma
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certeza equivalente deve ser utilizada para o ativo basidal forma a corrigir o
valor deste em funcao do risco, antes de desconta-laanitra ao risco.

Corrige p/ o valor no tempo | Certeza Equival
Corrige para o Risco
Valor no qJ Ll Valor no

instante 0 instante ¢
L CAPM: Corrige simultaneamente para 0 |g—

valor no tempo e para o Risco

Figura 1

Cox et al. (1979) ao desenvolverem o modelo binomial de ,aptento de
opcdes que aproxima um MGB, provam também que esse gjadte ser feito
na probabilidade de um movimento ascendente ao longo decdrcombinante.
Obtém assim a chamada probabilidade neutra ao pidce (1 +r —d)/(u — d),
gue permite descontar a op¢ao ao longo da arvore, aitaalk riscor.

Com um processo de reversao a média, como o da equagamdérivativo
F da variavelY, deve satisfazer a seguinte equacgao diferencial pdiizit e
Pindyck, 1994, p. 162):

2

%JQ%Jr[rfquT}(Y—Y)}g—i—rF:O (3)
sendo: a taxa ajustada ao risco, tem@s= r+x , onder &€ o prémio de risco as-
sociado & . Podemos entéo dizer quesp+n (Y —Y) =n [(Y —7/n) = Y],
e definimosY ? = Y — rr/n, como a média de longo prazo que fara o ajuste equi-
valente de Martingale do processo MRM. Portanto o ajuste ddefo binomial
para MRM descrito na secao 2.1, também é feito na préidade de um movi-
mento ascendente, através da média de longo prazo, delgdapend® < (Dixit
e Pindyck, 1994, Schwartz, 1997).

2.3 Modelagem discreta bi-varavel de MRM

A abordagem usada neste artigo & baseada hum modelo &¢elague com-
bina duas incertezas, cada uma com sua propria arvoredesprEssa abordagem
bi-variavel € Gtil em casos onde as incertezas nao pedermombinadas por uma
simulacao de Monte Carlo para gerar uma Unica incertemazjetoE 0 caso, por
exemplo, quando um projeto com fluxos de caixa incertosaptotuma incerteza
de valor possui uma op¢ao cujo preco de exercicio tambsujeito a incerteza.
Opcdes de conversao também séo bons exemplos. Genglalii (2006) anali-
sam uma opc¢ao de conversao de producao de uma usineflée’aclcar e alcool
e modelam as incertezas (precos de aclcar e alcooljloskrs processos de di-
fus@o por MGB, com os parametros de cada uma das incert@zador da opcao
de conversao € calculado pela metodologia desenvoleidagpeland e Antikarov
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(2003), chamada de: arvore recombinante quadrinomiah Bordagem implica
incluir um desvid(drift) na evolucao dos precos (significando que eles seguem um
progresso geométrico) o qual pode superestimar a asal@deterministica do pro-
jeto original, assim como o valor da op¢ao em si. Hahn e [B@06) usam dois
processos de fator Gnico de reversdo a média para malefzcao de conversao
num projeto de petroleo e gas, modelando cada incertema con processo de
Ornstein-Uhlenbeck.

O modelo de Copeland e Antikarov (2003) nao pode ser utitizeara mode-
lagem de dois processos de MRM porque as probabilidadesdaméaalteram-se
ao longo da arvore. Para resolver a arvore de eventosidived as probabilidades
conjuntas de cada um dos quatro caminhos possiveis agmdada nd da arvore
precisam ser determinados (Figura 2). O valor da ofi¢am passa depende

dos quatro nos subseqiientes no pasgol, multiplicados por suas respectivas
probabilidades.

passon Py passo nt+1
Pruya

Figura 2
Calculo da opgao na arvore bi-variavel
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Consideremos as duas variaveise y, de tal forma queX (¢t) = in(z(t)),
Y (t) = In(y(t)), cada uma seguindo um processo estocastico MRM diferente
com, respectivamente:

dX =n, (X = X)dt +o0,dz e dY =n, (Y —=Y)dt +o,dz
entao:
AX =o,VAt e AY = ay\/A_t

Probabilidade de:
X subir eY subir:

Pz,y, = (AXAY + AY v At + AXvy At + pryo.0yAt) JAAXAY
X subir eY descer:

Pzyyqs = (AXAY + AY v, At — AXvy At — pryo,0yAL) JAAXAY
X descer & subir:

Pzay, = (AXAY — AY v, At + AXv At — ppyo,0yAL) JAAXAY
X descer & descer:

Prqyqs = (AXAY — AY VAt — AX VAL + pryoy0yAt) JAAXAY
ComPzx,y, + Pryyq + Pray, + Prays = 1.

Essas probabilidades sao dependentes do dédwit) de cada variavel e sua
correlacaoory. Os desvios de cada processo sao dados por, respectieament
vx = (X — Xy) —1/20%, evy =0, (Y = Y;) — 1/207, mas um no de quatro
saidas, como o processo modelado, nao pode ser diregwrgurado como a
modelagem por MRM requer. Hahn & Dyer solucionam esse pnadleom uma
aplicacao direta da regra de Bayp&X; NY;) = p(Y;| X¢)p(X:). Como podemos
calcular,Px, e Px4(= 1 — Pz,) a partir da equacao (2), censurando na medida
do necessario, e sendo as probabilidades condicionais:
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Pyylzy = (AXAY + AY v, At + AX vy At + pgy0,0,AL) [2AY (AX + v, At)

Pyglz, = (AXAY + AY v, At — AXvy At — pryo,0,AL) [2AY (AX + v, At)

Py,lzqa = (AXAY — AY v, At+ AXvy At — pryo,0yAt) [2AY (AX — v, At)

Pyglzg = (AXAY — AY v, At — AXvy At + pryo,0,At) [2AY (AX — v At)

Com: Py, |z + Pyalz, = 1, € Pyy|zq + Pyalxq = 1, as quais também sao
censuradas na medida do necessario, as probabilidadestsnsao o resultado
da multiplica¢ao destas pétz, ou Pz, . Dessa forma, como sugerido por Hahn e
Dyer, dividimos o nd quadrinomial em etapas marginal e @modal, censurando
na medida do necesséario (Figura 3). Como cada n6 ter&iogpedbabilidades
condicionais, quatro conjuntas, e mais uma marginal, esgegso € intensivo do
ponto de vista de programacao, principalmente quandgacado a uma abor-
dagem dual por MGB, a qual tera apenas quatro probabildeaiguntas para a
arvore inteira.

Commodity X Commodity Y
Pyulx Y+AY
Y<S
qu X+AX . ’.....
"> Pyglx, Y-AY

" na medida necessaria... ~
Pxy X-AX w, Prilxa Y+AY

Y <=

Y-AY

Figura 3
Dividindo o n6 quadrinomial em etapas marginal e condigion
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3. AInduUstria Sucro-alcooleira no Brasil

Trés fatores devem ser considerados quando se estud@mahistente bra-
sileira do setor sucro-alcooleiro. Em primeiro lugar o pamga “ProAlcool” da
década de 1970 que transformou o alcool, até entao apenaiderado um sub-
produto da produc¢ao de aglcar, num combustivel aufeande primeira ordem.
Esse fato permitiu a criacdo da infra-estrutura e capaedndustrial que trans-
formaria o alcool num produto de alto retorno para a inikisEm segundo lugar,
o fim da guerra fria teve um impacto significativo no supriroes¢ aclcar dos
antigos paises do bloco socialista por Cuba no mercadmau®nal, e levou ao
aumento das exportacdes dos paises africanos. E fin@nodim dos subsidios a
indUstria de alcool no Brasil, que levou a um mercado aleeeficiente (Pretyman,
2005).

Apesar de ser o maior produtor de aclicar do mundo, o Briasihe o pais
com o maior estoque de terra disponivel para agricultuesnmo levando em
consideracgao as questdes ambientais. Desconsideaariteas ocupadas por flo-
restas, o Brasil possui 101 milhdes de hectares dispienpeea agricultura, dos
quais 62 milhdes sao utilizados, sendo que apenas 5,de&sikBo utilizados para
cana de aclcar (DATAGRO, 2006). A cana & uma cultura r@wely com um
alto potencial energético, pois cada tonelada possui ivagate a 1,2 barril de
petroleo (Centro de Tecnologia Canavieira CTC, 2006). Aacde aclcar pro-
duz cinco colheitas anuais, e € plantada principalmentegi@o Sudeste com
aproximadamente 3 milhdes de hectares, com uma prodadieide 79 ton/ha. No
Nordeste, com pouco mais de 1 milhao de hectares, a pratadivé de 56 ton/ha.

3.1 O panorama do agUcar no Brasil

O Brasil & o maior produtor e exportador de aclcar do muodem sido
assim desde o século XVI, pouco mais de 100 anos aposio @dcolonizacao.
O acucar foi a maior fonte de divisas para Portugal atcals XIX, e foi a razao
das invasdes Holandesas no Nordeste. Mesmo apo6s oideddimdemanda no
século XVIII, ele permaneceu uma importante fonte de diviigra o Brasil.

O mercado mundial de aclcar & um mercado maduro, commEHD vege-
tativo e uma pequena superproducdo. Também & um mepcategido no he-
misfério norte (EUA e EU) com altos subsidios a produg8sim como barreiras
de entrada, as quais vém sendo questionadas em forumsicitarais. Na verdade,
devido as condi¢des naturais locais, o Brasil tem o congtis baixo de producao
no mundo, equivalente a apenas 34% do da Uniao Européiacigaimente da
Franca UNICA, 2004) — e & o maior player no mercado mundial de ag@om
grande fatia de mercado e alta competitividade.
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3.2 O panorama doalcool combustivel no Brasil

O alcool a partir de cana de aclcar passou a ser visto commombustivel
automotivo alternativo no Brasil como consequéncia deeatd petroleo de 1973,
numa época em que o pais era altamente dependente depétrportado e acu-
mulava grande déficit na sua balanca de pagamentos. Na,&pgoverno federal
instituiu um programa com o objetivo de criar ndo somenteisiento, mas
também a demanda para alcool combustivel, na forma descque consumiam
100% de alcool hidratado. A producao foi subsidiadavésale um imposto sobre
a venda de gasolina, e a producao de veiculos a alcoefibe-se de isencdes
por algum tempo. O programa foi extremamente bem sucedidoicio, e até
1986, a grande maioria dos carros novos consumia exclusivienalcool hidra-
tado.

Mas no final dos anos 1980 os produtores exerceram sua dpgamversao, e
na medida em que os precos do petroleo caiam (e os preedarbl sao correlaci-
onados a estes) e os do aglcar subiam, os produtorestevavesua producao de
alcool para actcar, com maiores precos e demanda enhaltaesmo tempo, com
alto déficit de caixa, 0 governo comecou a reduzir suaveteggao na producao e
nos subsidios ao alcool. Na medida em que se tornava cadaais dificil en-
contrar o etanol nos postos de abastecimento a confianceodssmidores no
combustivel despencou e a producao de carros a alcioalieaim pico de 72.6%
do total de veiculos produzidos em 1986 para 9.8% em 199fa(Aa, 2006).

A virada para a indUstria do alcool combustivel veio er@2@uando os pri-
meiros carros flex fuel apareceram no mercado, como resultagpesquisa da
Bosch do Brasil, que desenvolveu a tecnologia que permituugn motor a com-
bustao utilizasse qualquer mistura de gasolina e aléoptoducao de carros flex
fuel saltou de 2,6% em 2003, para 15,2% em 2004, 39,4% em 2@08gou
53,3% em 2006, de um total de aproximadamente 2,6 milhdesudes produ-
zidos naquele ano. Na medida em que esses carros comecapancger em
volumes cada vez mais significativos, o perigo para o corgumae ficar sem
combustivel na bomba desapareceu, o alcool voltou a sgpetitivo com a gaso-
lina e a indUstria atingiu uma grande escala de prodsginlo que até a gasolina
hoje consumida tem uma mistura de 20% a 25% de alcool em \axztido MTBE.
Essa alternativa também tras vantagens para o consuraidarm estudo recente,
Alves (2007) utilizou a metodologia de opcdes reais paatiar 0 valor da opcao
de combustivel para os proprietarios de carros flex-&uencluiu que esta opgao
pode representar até 10% do valor do veiculo.

A chave para o Brasil se tornar um lider mundial na produda etanol &
funcdo da perfeita combinacao de clima, extensaddgsal e reservas de agua.
Para cada hectare de cana plantada atualmente sao paxl6860 litros de eta-
nol, enquanto que nos EUA, que & o (nico pais que possupumdacao de etanol
comparavel com a brasileira e onde o etanol & produzidwipalmente a base
de milho, cada hectare rende 3.200 litros de etanol. Portastanol & um mer-
cado em transformacgao, com grande expectativa de altaardtas e producao.
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Os paises produtores lideres vém se organizando, canmeago do Brasil e dos
EUA, os quais criaram em dezembro de 2006 a Comissao In¢eicana de Eta-
nol, com a seguinte missao: “Promover o uso do etanol nasva&sde gasolina
do hemisfério ocidental”

3.3 O processo de produgo do aglcar e etanol

As empresas produtoras de aclcar e alcool no Brasil esfmonsaveis pela
transformacgao da cana de aclcar nestes dois prodetog;dmo a sua estocagem.
Trata-se de uma atividade tanto agricola quanto industréo da escolha das va-
riedades de cana, o plantio e colheita nos periodos adesjegorocessamento e
estocagem. O investimento industrial pode ser realizagtaihente numa planta
flexivel (capaz de produzir aglcar, alcool ou ambos) wmande produto Gnico
(aclcar ou etanol), a qual pode ser posteriormente adappara produzir o pro-
duto complementar.

As plantas de processamento de cana sao altamente eB@eetgeticamente,
pois o0 bagaco da cana & utilizado como combustivel pdoarzehas e até para ge-
rar excedente de energia elétrica. Comparativament&dAso processo a partir
no milho & dependente de energia seja de carvao, 6leoustivél ou gas natural.
Uma planta relativamente eficiente de aglcar pode profid#g a partir de cada
tonelada de cana processada, e do melago que é obrigatat@produzido em
conjunto, 10,8 litros de alcool. A mesma tonelada de cam@rscessada numa
destilaria de alcool, produzira 70 litros de etanol. Refssma, o processamento
de umatonelada de aglcar ira gerar:

1 ton cana de aglcar = 94 kg de aglcar + 10,8 litros d@&dcd0 litros de alcool

Essa relacédo era utilizada para controle de precos degdmutos nos tempos
do programa “PréAlcool” de incentivos governamentais, mas a equivaléaicida
continua valendo. Com essa paridade definida, os prodysooesn decidir qual
o mix de produtos eles irdo produzir em cada safra sem cestormverséo, uma
vez realizado o investimento numa planta flexivel.

4. Metodologia

Analisamos o efeito na renda do produtor de aclcar e bicpartir da cana
de aclcar, da flexibilidade disponivel para ele de ogtapeducao de alcool ou
aclcar e alcool e vice-versa, a cada semestre.

4.1 Levantamento de dados

As séries de precos pagos diretamente aos produtor&siiohe impostos) fo-
ram obtidas da CEPEA (Centro de Estudos Avancados PersoeRt@aductiDem
Economia Aplicadaem Economia Aplicada, da Escola Supddadkgricultura) e
estao disponiveis on-line. Eles sao resultado de levaento diario, realizado por
técnicos num convénio entre a CEPEAUBICA (Unizo da AgroindUstria Ca-
navieira de Sao Paulo) e a ORPLANA (Organizacao dos &tamés de Cana do

Revista Brasileira de Finangas 2007 Vol. 5, No. 2 109



Bastian-Pinto, C. L., Brandao, L. E. T.

Estado de SP). Para os precos de alcool, estes sao uneaenée alcool hidra-
tado (30%) e anidro ( 70%). Ambos sao produzidos nas usieasaproporcao
corresponde a média historica da demanda das usinagd@es et al., 2005).
Apesar de serem somente pre¢cos pagos no estado de Sapisske justifica
pelo fato de ser este estado o produtor de aproximadame¥telédsasommo-
ditiesno Brasil e serem uma referéncia amplamente usada em pasald setor
sucro-alcooleiro (Pretyman, 2005). Os precos sao daua®ais e para o alcool
correspondem a um litro (R$/1), enquanto para o acUaada@los em sacas de 50
kg (R$/ 50 kg), que € o padrao do setor.

Ambas as séries de precos estao em base semanal, colgegidtho de 2000
a janeiro de 2007, resultado em 344 dados, e foram defla@sntdo IGP-DI da
Fundacao Getdlio Vargas (FGV), também em base semAsakries estao plota-
das na Figura 4, em escalas diferentes, de forma a serennvésita comparaveis.

Precos Deflacionados (IGP-DI)

Acucarr: R$/50 kg (saca)
Alcool: R$/litro

==Alcool

T+ 02

jul’2000
jan/2001
jul/2001
jan/2002
jul’2002
jan/2003
jul/2003
jan/2004
jul/2004
jan/2005
jul/2005
jan/2006
jul’2006
jan/2007

Figura 4

Precos semanais deflacionados de aglcar e alcool pavautqr
Fonte: CEPEA / UNICA

A partir dessas séries foram estimados os parametross#& s para a mo-
delagem por reversao a média utilizada no modelo. Ap#sars séries obtidas
cobrirem um periodo de sete anos (2000 a 2007) elas podeia sén considera-
das relativamente curtas para obter boas estimativas dmptapos de tendéncia,
tais como a velocidade de reversao, média de longo prapeorelacao entre as
séries, as quais requerem time-sparo maior possivel (Dixit e Pindyck, 1994).
A razao para tal &€ que uma série inferior a 10 ou 20 anos padesnglobar a
tendéncia de longo prazo, tal comdiift e a média para a qual 0s precos revertem.
No caso da velocidade de reversao, o paramgteanbém pode ser considerado
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como o inverso da “meia vida” do processo de revers&o, ptiakido porin(2).
Portanto o periodo da série utilizada para estimaca@dimetros precisa conter
diversos periodos de reversao para que a estimacaocmsejstente. No entanto é
preciso lembrar que a producao de alcool vem crescendo,reMatamente nesse
periodo, e que ndo muito antes os precos eram de fatootanhds pelo governo,
tornando assim viesada qualquer analise de série porisidonga. Portanto o
intervalo temporal das séries utilizadas & uma das lgdéa do estudo. No caso
do parametro de volatilidade, a quantidade de dados passacafator de maior
relevancia na estimacgao do parametro. Dias (2005)ysumaso de dados diarios,
mas no caso estudado, com o uso de médias semanais, estarsidg@ndo que
a volatilidade das duas séries de precos esta bem estimad

Os parametros foram estimados utilizando a metodologarile por Dixit
e Pindyck (1994, p. 76-77) e modificada por Dias (2005) a geahfie esti-
mar simultaneamente todos o0s parametros a partir dess@rietempo discreto.
Para ambas séries uma regressao linear simples foi faitdi P;) — In(P;—1)
como variavel dependenteie(P;_1) como a variavel independente. A equacao
resultante, portanto, &n(P;) — In(P;—1) = fBo + f1In(P—1) + . Compa-
rando esta com a solucgao discreta do processo de reensadia da equacao (1):
Vi = Y1 =Y (1—e ") + Y, (e7"2" — 1) 4 &, apos rodar a regressao
acima, podemos entao estimar os parametros necessarios

Para os coeficientes de velocidade de reversd@p + 1 darae "2%,
entaon = —1In(B; + 1)/At. A média de longo prazoY = —3y/53:.
Também o parametro de volatilidade das séries seradmbtia formula:

o= ag\/At [(21n (Br+1))/ ((ﬁl +1)% - 1)} ondeo. & o desvio padrao dos

errose; da regressdo. E considerando entdo guig:= In(P;), temosP =

exp [(Bo +0,502At) / (—B1)] (Dixit e Pindyck, 1994, Dias, 2005). Das mes-
mas série$n(F;) — In(P;_1), foi obtida a correlacao entre os pregos de aglcar e
alcool:osp = 0,4117.
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As regressdes estao plotadas na Figura 5, assim comauttades destas.
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Figura 5
Regressdes lineares sobrerodos precos de alcool e aglcar

Todos os parametros estimados estao listados na Tabela 2.

Tabela 2
Parametros para modelagem de acucar e alcool

Aclcar Alcool
Média de longo prazo * 38,12 R$ /50 kg (saca) 0,9421 R$ / litro
Semanal* Semestral**  Anual*** Semanal* Semestral**  Antr&l
\olatilidade -o 3,56% 18,17% 25,69% 3,93% 20,06% 28,37%
Velocidade de reversao 0,01167 0,30336 0,60673 0,01694 44081 0,88102

a médian
* Parametro estimado das séries - ** 26 semanas - *** 52 s@ma

4.2 Metodologia do modelo

O modelo usado mede a receita gerada pelo processamentcadengiada
de cana de acglcar mensal, seja como alcool, ou comaiagiium pouco de
alcool (sub-produto). Como o processamento de alcodhis gficiente que o de
acUcar, foi descontado 18% no valor da receita deste comuafde comparacao
(Pretyman, 2005). O periodo analisado & de cinco anos,egiodons semestrais

(T =5,n=10,At = 0,5). Foi assumida a taxa livre de risco real de 6% a.a.

qual & utilizada em trabalhos semelhantes (Dias, 2005¢;&hees et alii, 2006) e &
coerente com a média atual de longo prazo da TJLP. No casieelst 0 ativo sub-

a

jacente € o preco de uncammodity(tanto no caso dos prec¢os de aglcar quanto

de alcool) e neste caso a taxa de conveniéncia desta asspapel do prémio
de risco para calculo de medida equivalente de Martingdies a estimacao de
taxa de conveniéncia € ainda objeto de pesquisas e envei@lologias como
o filtro de Kalman (Schwartz, 1997) ou filtro de particulasuf#e et alii, 2006),
que estao além do escopo do presente estudo. Em fung8a litaitacao foi uti-
lizado prémio de risco do setor para calcular a medida etprite de Martingale.
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Assumimos o valor médio det = 6% a.a., como prémio de risco real do setor
calculado pelo CAPM a partir de dados da IBOVESPA, para arabamriaveis
incertas.

Com esses valores de parametros, as medias de longo puatadajis ao rico
passam a ser:

e Paraetanolz®@ = e(X—7/1) — ((n(0,9241)~6%/0.881) _ () 8632 R$/ litro e
o Paraaclcag® = e(Y=7/1) — ¢(n(38,13)-6%/0,607) _ 34 54 R$/ 50 kg
Os valores dos fluxos de caixa do projeto sao calculadosgiénge forma:

e No caso d@rocessamento de alcool unicameptpgreco projetado do alcool
(R$/litro) & multiplicado por 70 (litros por tonelada deneaprocessada) e
por 6 (periodo semestral);

e No caso deprocessamento de aclcarpreco projetado do aglcar (R$/50
kg) & multiplicado por 1,88 (94 kg de aclcar por tonelaélaana proces-
sada, em sacas de 50 kg), mais 10,8 (litros de alcool compraguto no
processamento de uma tonelada de cana);

e No caso de uma planta flexivel valor maximo dos dois acima & escolhido.

Estes valores correspondem aos fluxos de receita brutagamtados impostos
e taxas, obtidos pela usina, e nao ao fluxo de caixa da usinacalves et alii
(2006) calculam os fluxos de caixa livre de um projeto de itiveshto em usina,
com o proposito de avaliar o projeto 50 kg em si. Portante gabalho avalia o
valor da op¢ao de conversao apenas sobre a receita desimadlaxivel.

Os casos deterministicos estao listados na Tabela 3. Gem@¢os de aclcar
e alcool foram modelados para seguir um MRM com os parasi€ia Tabela 3,
eles convergem para a média calculada de longo prazo.
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Casos deterministicos de processamento de cana (R$)

Modelo de reversao a média TO T1 T2 T3 T4 T5

1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
Alcool (R$/L) 0,87 0,87 0,86 0,86 0,86 0,86 0,9 0,86 0,86 0,86 0,86
Aclcar (R$/ 50 kg) 36,63 36,1 35,66 35,36 35,15 34,99 34,8734,78 34,72 34,67 34,64
ProjetoAlcool puro
1 ton de cana processada/ més rende 363,58 363,22 362,99,84362362,74 362,7 362,6 362,6 362,6
Valor Presente erify R$ 3.102
Projeto Aglcar (com alcool sub-produto)
1 ton de cana processada/ més rende 379,64 375,82 373,03,99370369,50 368,4 367,59 367,00 366,56
Valor Presente erify R$3.170
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Para o modelo utilizado, as duas arvores binomiais reausmies foram cons-
truidas, segundo o modelo de Nelson & Ramaswamy com piadedes censu-

radas, que estao ilustradas nas Figuras 6 e 7.

Arvore binomial MRM / ; ' ; ; ;
100 T~ precos de Acucar
Nés censurados 90.9
» (probabilidade = 0) @
Média de Longo Prazo **** 758
Valor esperado da arvore e ’

60 63,2
g 52,7
2
< 43,9
& 40

348 - T —==

’ 30,5
1.2
20 -
i ; é é 0
0
1 | 2 1 | 2 1 | 2 1 | 2 1 | 2
T0 m T2 T3 T4 T
Figura 6
Arvore MRM censurada de precos do aglcar
2,36

Arvore binomial MRM
precos de Alcool

20
Nés censurados @
(probabilidade = 0)
Média de Longo Prazo =====

Valor esperado da drvore e (" 1 58

Figura 7
Arvore MRM censurada de precos do alcool
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A combinacao dessas duas arvores ira gerar a arvormbacante bi-variavel
dos valores das du@@mmodities No entanto essa arvore bi-variavel & relativa-
mente grande, tendo com n=10 periodos, 121 nos no pasgo+iP). E como as
probabilidades de um movimento ascendente sao depesdknbe do preco em
cada nd (equacgao 2), entao uma outra arvore similaraemariho deve ser cons-
truida para as probabilidades marginais de subida. E cadermd foi dividido em
passo marginal e passo condicional (Figura 3), de formacalealas probabilida-
des conjuntas necessarias entao outras quatro an@msidabilidades conjuntas
deverao também ser construidas. Apesar de computdtiente intensivo, uma
vez programado o modelo é rapido de usar e versatil, taidta a vantagem de
poder facilmente ser auditado em planilha eletronica.

Com a arvore bi-variavel de valores dos fluxos de caixa, &ta ©6 uma de-
cisdo sera tomada acerca da opcao presente para o@rodudduzir alcool ou
aclcar (com alcool como sub-produto) no semestre ent@mueA op¢ao corres-
ponde a seguinte equacao:

Maximo(70 * Puicool; [18.1 % Pagucar +10.2 % Pajcoot] * [1 — 18%)]) * 6(semestre)
4)

Procede-se entao a um calculo de otimizacao dinarnecaggando pelo Gltimo
periodo (backwards). Uma vez a op¢ao exercida no perl@dd escolhendo o
valor méaximo para o fluxo de caixa em cada n0, descontaaseose’ a partir do
passo 9 voltando ao inicio até o passo 0. Como descritoquadR, o valor em
cada no & calculado como sendo a soma descontada a taxssentos quatro
nos subsequentes na arvore, ponderados pelas prdbadeti conjuntas. Estas sao
o resultado da multiplicacdo das probabilidades maigida alcool (escolhido
como primeira variavel, x) pelas probabilidades condiaie em cada n6. A este
valor & somado o valor do fluxo de caixa no préprio nd, exedo mais uma vez
a opcao de maximizacao desse fluxo de caixa. Obterempsasswn: 0, o valor
presente de uma tonelada de cana de acglcar processad&paurante cinco
anos, com a op¢ao semestral de escolha entre duas pdssiéd de produto de
saida. Da mesma forma que em Goncalves et alii (2006), sm estudado nao
foi incluido célculo de perpetuidade ao final do décimdqun: estamos portanto
avaliando a opcao de conversao semestral durante uro geazinco anos. A
razao para isso esta em que o calculo da perpetuidadasspamentaria o valor
do projeto, nao considerando nenhum efeito da flexibikdgetrencial, ou seja da
opcao de conversao.
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5. Resultados

5.1 Resultados darvore bi-vari avel

O modelo descrito retorna um resultado de R$ 3.359,07 pdaatoaelada de
cana processada numa planta flexivel mensalmente poramus Esse resultado
compara-se a R$ 3.102,30 para uma planta de alcool puro elR$, 35 para uma
de aclcar (com alcool como sub-produto). Esses resmdtadirespondem a um
valor adicional de 8,28% e 5,96% respectivamente, e o segigates € o valor da
opcao de conversao (producao flexivel comparada coasoe base de maior valor
- aclcar). Se utilizassemos um intervalo menor do quentestal do modelo,
mensal por exemplo, o valor da planta flexivel poderia sevazelmente maior
ainda em virtude da maior flexibilidade decorrente de umaniigxibilidade. No
entanto para o modelo de arvore bi-variavel usado, a aaxitade computacional
se tornaria também muito maior.

E importante lembrar que essa metodologia reflete o venagaleicesso de to-
mada de decisdo a qual os produtores sdo submetidos gpietikAo determinar
o mixde producao no periodo em questao. Também vale lergbesgsses valores
referem-se a receita do produtor. Quando comparamos o dalopcdo com a
margem operacional da planta, a qual pode chegar a 20% dtar@@encalves
et alii, 2006), o valor da opcao passa a representar 30%sidtado liquido.

5.2 Resultados da simulago

Na medida em que o exercicio da op¢ao de conversao &pbssn cada
periodo sem custos (ap0s o custo inicial de investimeafdahta flexivel), e & in-
dependente de qualquer decisao tomada até entao e gualdra que vier a ser to-
mada depois, essa op¢ao particular também pode seradlad@mo um conjunto
(bundle)de opc¢des Européias. Neste caso especifico de flexiddigerencial, o
mesmo problema pode ser resolvido por simulagdo dosgme alcool e aglcar
com a ajuda de um pacote de simula¢ao de Monte Carlo. Isgeittocomo uma
forma adicional de checagem dos resultados obtidos naedbivariavel MRM
correlacionada, utilizando os mesmo valores de entradas@tado obtido, de-
pois de 100.000 simula¢gdes com um software @F@Sfoi de R$ 3.357,93 para
o valor da planta flexivel, o que corresponde a 0,04% deattif@r com relacdo ao
modelo da arvore bi-variavel.
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Essa metodologia de simulac¢ao por Monte Carlo maisd&cibpida de mode-
lar do que a arvore bi-variavel, permite a considerat@periodos muito menores
gue o semestral considerado. No entanto nao é aplicavelparte dos casos de
opcodes reais, pois ndo permite considerar op¢des gemaieio antecipado ou que
sejam dependentes de trajetoria de valor, como € o casvelsas opgdes reais
gue precisam ser calculadas a partir de seu prazo de expjreaminhando-se de
traz para frente. Longstaff e Schwartz (2001) desenvolvera mnetodologia por
minimos quadrados que permite avaliar opcdes amel¢canaeja com exercicio
antecipado, com simulacao por Monte Carlo. Mas esta goventambém requer
um uso intensivo de programacao e tempo computacionaéntamto ela supera
a principal restricao ao uso de simulacéo na avatiagiopc¢oes reais, permitindo
utilizar diversos processos estocasticos conjuntarmreentam maltiplas variaveis
incertas.

5.3 Comparago com modelo MGB

Conforme mencionado no inicio deste artigo, 0 Movimentor@&trico Brow-
niano (MGB) é facil e conveniente para modelar e implememas pode nao ser
a forma mais realista de modelar determinados processmsasttos de difusao.
Mostramos acima que, para as deasnmoditiesanalisadas, o processo de di-
fusao por MRM & bem adequado, mas quando estas sao maslieladum MGB,
os resultados podem ser bastante diferentes. Nas Figurds &estramos as
projecdes para as séries de precos de aclcar e alsadhs (assim como os in-
tervalos de 30% de confianca) derivados tanto do MRM quamtd@B. Apesar
das escalas destas figuras estarem escolhidas de formaizaemnf&feito dadrift
do MGB sobre a projecao do valor esperado dos precos, eauema tendéncia
menos ingreme para este, a diferenca nao ficaria tacepgesate, os gréaficos fo-
ram plotados considerando a avaliacao neutra a risce(@mendéncia, odrift, &
substituida pela taxa livre de risco) o valor da opcao déwida & aumentado pela
escolha do MGB, assim como 0s casos base de producao datsaaieol ou
aclcar (com alcool associado). Isso também & devidwiancia do modelo por
MGB, a qual, como visto mais acima, cresce proporcionalengitaumentando
assim o valor da opgao, enquanto a do modelo por MRM éditaito? /21).
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Para compararmos os resultados, o mesmo caso foi modekduiagdo que
0s precos seguem um MGB, e na Tabela 4 listamos os resutfada@=asos deter-

ministicos.
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Tabela 4
Casos deterministicos do processamento de cana (R$) oG8

Mov. Geomeétrico Browniano TO Tl T2 T3 T4

1 2 1 2 1 2 1 2 1
Alcool (R$/L) 0,87 0,88 0,88 0,89 0,90 0,91 0,92 0,93 0,94 50,9 0,96
Aclcar (R$/ 50 kg) 36,63 37,15 37,67 38,20 38,73 39,28 39,8 40,39 40,96 41,54
ProjetoAlcool puro
1 ton de cana processada/ més rende 367,87 371,63 375,44 ,28379383,16 387,08 391,04 395,05 399,09 403,17
Valor Presente erifiy R$ 3.286 Diferenca com MRM= 5,90%
Projeto Aglcar (com alcool sub-produto)
1 ton de cana processada/ més rende 390,12 395,43 400,81 ,27406411,80 417,40 423,09 428,85 434,69 440,61
Valor Presente erifiy R$ 3.536 Diferengca com MRM=11,50%

‘L '3 7 'ogpuelg 7D ‘oluid-uenseg
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Os casos base (deterministicos) mostram uma diferenbaBéee 11,5 % a
mais sobre o modelo MRM, devido ao desviift) dos precos resultantes da
modelagem por MGB, mostrando que este Ultimo superestmesaltados finais.
A arvore bi-variavel para o MGB & mais simples de modelaegue o modelo
chamado quadrinomial de Copeland e Antikarov (2003). On@doopgao obtido
dessa forma (e também por simulagao) usando os mesmasgaos de preco
e volatilidade do modelo MRM é R$ 4.189. Este & portant@Zsuperior ao
obtido no modelo MRM. Os resultados estao listados na azhel

Tabela 5
Comparacao de resultados entre MRM e MGB

Processo: MRM MGB Diferenca
Casos base Alcool puro 3.102 3.286 5,90%
Acucar (alcool como sub-prod.)  3.170 3.536 11,50%
Com opcao Planta Flexivel 3.359 4.189 24,70%
Diferenca valor da opcao Alcool puro 8,28% 27,47%
e casos base AcgUcar (alcool como sub-prod.)  5,96%  18,47%

5.4 Sensibilidadea correlacido das varaveis

Em funcao da correlagdo presente entre o retorno aswduiveis incertas
(precos de aclcar e alcool) foram utilizados os doisodd@s do artigo (arvore
bi-variavel e simulagao) para medir a sensibilidade pgao a essa correlagao.
Os dois métodos retornam resultados proximos, e a difar@rincipalmente em
valores de correlacao negativa), deve-se a caradteridiscreta do modelo por
arvore bi-variavel ao usar uA7T = 0,5, que ainda pode ser considerado rela-
tivamente alto, principalmente com o modelo de arvore coohgbilidades cen-
suradas utilizado. Os resultados estao na Figura 10, eranosjue o valor da
opcao cresce ha medida em que a correlagcao diminuiadidega um valor de R$
3.418,40 ( 7,83 % acima do caso base) quando ndo ha céélac 0).
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Figura 10
Valor da opcao de conversao em funcao da correlacao

Vale notar também que o valor da op¢ao nao se anula ctempdate (che-
gando a R$ 3.222,00, ou 1,63% acima do caso base) quanda@asismncertas
sao totalmente correlacionadasX 1). Ocorre que esta & a correlagao entre as
séries de retornos dos precos das duas variaveis, entréaos fluxos de caixa, 0s
guais oscilam também em funcao das volatilidades dessés/eis (as quais hao
sao iguais) e dos niveis de preco, fazendo que a op¢c@ordersao possa vir a
ser exercida mesmo se as variaveis forem perfeitamentelaconadas. 1sso foi
confirmado também ao executar a simulacdo de Monte Carlo.

6. Concludes

O etanol € hoje visto como um dos mais promissores convaisstiutomotivos
do futuro. Nao s6 & menos poluente que os combustivease die hidrocarbone-
tos, mas é oriundo de fonte renovavel, & mais intensivorgra de obra, o que
€ uma consideracao importante em paises em desenesitoncom altas taxas
de desemprego, mas também uma fonte de energia tecnotmgita disponivel
com capacidade de substituir uma parte consideravel ddeisombustiveis fos-
seis atual. Este artigo demonstra que os produtores del @qaartir da cana de
aclcar dispde de uma protecao natural baseada no doedeaacicar, o qual é
umacommoditymadura e bem estabelecida, a qual age como um garantidor de
producao em vista da caracteristica aindaa@modityem desenvolvimento do
alcool combustivel.

Foi desenvolvido um modelo complexo porém preciso paragaprum pro-
cesso de difusao por reversao a média (MRM) por arvarerbial recombinante
bi-variavel baseada em Hahn (2005), e esta foi usada paliara& op¢ao de con-
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versao de producao disponivel aos produtores de l@cagiicar no Brasil. Apesar
de o Movimento Geométrico Browniano (MGB) ser mais faeildodelar, mesmo
com uma arvore bi-variavel, do que o MRM proposto, diversanmoditiesao
modeladas de forma mais realistica por este Gltimo. O os®I@B pode levar,
em casos especificos, a resultados erroneamente superione processo mode-
lado por MRM o qual representa mais apropriadamente a gdoldas precos de
commodities
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