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Flexibilidade como fonte de valor na producao de
combustiveis alternativos: o caso do etanol brasileiro

Resumo

Geralmente existe um alto grau de flexibilidade gerencial associado a
producdo de combustiveis alternativos, em fungido da capacidade de se alternar a
fonte de insumos ou o produto final, respondendo as condi¢des de mercado. Neste
capitulo é considerado o caso especifico do etanol e tentamos quantificar o valor
incremental oriundo da flexibilidade de sua producdo a partir da cana de aguicar
brasileira. Isso € realizado modelando conjuntamente os processos estocdsticos
das duas commodities relevantes: actcar (uma commodity alimenticia) e etanol
(uma commodity energética) em tempo discreto numa arvore recombinante bi-
varidvel. Essa abordagem permitiu avaliar a opcdo de alternincia de produtos de
saida, respondendo a sinalizacdo de pregos das duas commodities.

No lugar do geralmente aplicado Movimento Geométrico Browniano, foi
utilizado um processo de Reversdo a Média, mais adequado para precos de
commodities. Os pardmetros do processo foram obtidos a partir de um
procedimento baseado em regressdo linear sobre séries de precos historicos de
etanol e acgucar pagos ao produtor no periodo de 1998 a 2008. Os resultados
demonstram que a opcao de flexibilidade de produgdo possui valor significativo,
inclusive quando os precos sdo modelando por reversdo a média, fato que gera
implicagdes tanto para produtores quanto para tomadores de decisdo, como

potencias investidores do setor.

41.
Introducao

Com a previsdo de exaustdo das reservas mundiais em longo prazo e a
crescente demanda de energia prevista para os proximos anos, as fontes

renovaveis de energia tem despertado crescente interesse mundial. Uma dessas
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alternativas que j4 atingiu ampla aceitagdo no Brasil € o uso de etanol a base de
cana de aguicar como combustivel automotivo. O desenvolvimento desse mercado
iniciou-se nos anos 1980, impulsionado pelo programa governamental
“Proélcool” que incluia subsidios a producdo e a uma adi¢do mandatdria de 20%
de etanol a gasolina. Apds duas décadas e alguns reveses, os subsidios estatais
foram retirados e a capacidade de producdo aumentou drasticamente. Pelo lado
dos consumidores, a maioria dos novos veiculos automotores atualmente vendidos
sdo do tipo “flex-fuel” podendo consumir qualquer mistura, ou mix”, de gasolina e
etanol. Como resultado disso o Brasil atualmente é o segundo maior usudrio de
bio-combustivies, com o etanol superando a marca de 45% do total consumido
por veiculos leves (UNCTAD, 2008; UNICA, 2008).

A principal fonte de etanol brasileiro € a cana de agtcar, que anteriormente
era quase exclusivamente destinada a producdo de agucar, outra commodity na
qual o Brasil € um player de lideranca. Atualmente o etanol estd rapidamente
ganhando o status de commodity no mercado mundial. Segundo a Renewable
Fuels Association (RFA, 2007), os maiores produtores de etanol em 2005 eram os
Estados Unidos da América com 4.265 milhdes de galdes, o Brasil com 4.227
milhdes de galdes, a China com 1.004 milhdes de galdes e a India com 449
milhdes de galdes.

A industria brasileira de produgdo de etanol € beneficiada pelo custo de
producdo diferenciado do etanol de cana de agicar em relacdo ao de milho,
principal insumo da producdo americana a qual é altamente dependente de
subsidios governamentais, Nos ultimos anos vdrios produtores brasileiros tém
investido em usinas flexiveis que podem produzir agticar ou etanol, pois a cana de
acticar pode ser transformada em acicar por um processo que produz uma
pequena quantidade de etanol como subproduto, ou processada numa destilaria
para producdo exclusivamente de etanol. Apesar do investimento em usinas
flexiveis ser superior as dedicadas, aparentemente o valor potencial da opgdo de
alternancia é considerado ainda que intuitivamente pelos processadores, visto que
a maioria das usinas em implantacdo atualmente no Brasil sdo do tipo flexiveis
(actcar/etanol).

Para avaliar a op¢do de alternancia disponivel para as usinas flexiveis, os
precos das duas commodities devem ser modelados conjuntamente utilizando um

processo que possa capturar a correlacdo existente entre as variagdes de precos de
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cada uma. Abordagens baseadas em darvore binomial bi-varidvel recombinante
desenvolvida por Boyle (1988) para modelar dois processos de precos seguindo
Movimentos Geométricos Brownianos (MGB) tem sido utilizados para avaliar
esses tipos de opcdes, mas como apontado por Schwartz (1997) e outros, os
precos de commodities sdo melhor modelados por processos de reversdo a média,
e serd mostrado neste trabalho que isso se aplica ao caso do etanol e acucar
também.

O objetivo principal deste capitulo é o de aplicar uma metodologia em
tempo discreto de &rvore binomial recombinante para modelar processos
estocdsticos de reversdo a média de forma a quantificar o valor incremental
oriundo do processo flexivel de producdo. O capitulo comeca na sessdo 4.2 com
uma descricdo dos processos de produgdo no Brasil. Na sessdo 4.3 é delineada
uma metodologia de modelagem por reversdo a média com arvore recombinante
bi-varidvel de precos estocdsticos de commodities e na sessdo 4.4 esta € aplicada
para avaliacdo da opcdo de alternincia com a parametrizacdo do modelo a partir
de dados empiricos. Na sessdo 4.6 sdo apresentados os resultados do modelo e
estes sdo comparados tanto a resultados de um modelo de simulacdo quanto aos
resultados obtidos com uma modelagem por MGB dos precos das duas
commodities. Na sessdo 4.7 sdo apresentadas as conclusdes com um resumo dos

resultados e suas implicacdes.

4.2.
A industria Brasileira de Etanol e Acucar

A producgio brasileira de etanol se dd hoje em dia sem nenhum subsidio
governamental, e o etanol brasileiro a base de cana de actcar se tornou por ampla
margem o bio-combustivel mais competitivo no mundo (GOLDEMBERG, 2007).
Aproximadamente 5,8 milhdes de hectares (ha) sdo atualmente utilizados no
cultivo da cana de aguicar no pais, dos quais aproximadamente 2,9 milhdes sio
destinados a produgdo de etanol (SZWARC, 2006), apesar de este dltimo nimero
ser em certa medida varidvel devido a flexibilidade existente de alternancia entre a

producido de etanol e actcar.
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Os produtores de etanol-aciicar no Brasil s3o responsdveis pelo
processamento da cana de agtcar e transformacio nesses dois produtos. Eles sdo
empreendimentos tanto agricola quanto industriais, o que inclui desde a escolha
das variedades de cana de acticar mais apropriadas, o plantio e colheita na época
apropriada, o processamento da cana e a estocagem do produto final. O
investimento industrial pode ser feito considerando diretamente uma usina flexivel
(capaz de produzir actcar, etanol ou ambos) ou uma planta de produto Unico, a
qual pode ser posteriormente adaptada para a produgdo do produto complementar.

As usinas de processamento de cana de agicar sdo muito eficientes
energeticamente porque a enorme sobra de residuos de bagaco e palha permite
que estes sejam utilizados como combustivel nas caldeiras geradoras de vapor de
eletricidade para o processo. Essas caldeiras frequentemente também s@o usadas
em co-geracdo de energia elétrica que é vendida as empresas distribuidoras. Em
funcdo disso a razdo de eficiéncia energética (energia produzida dividida por
energia consumida) da producdo de etanol € de 8,3, muitas vezes superior as
razdes obtidas na produgdo de etanol a partir de outras matérias-primas
(SZWARC, 2006).

Uma usina de agucar relativamente eficiente pode produzir 107 kg de acticar
a partir de cada tonelada de cana processada, da qual também é produzida
obrigatoriamente uma quantidade de melaco que é convertido em 12 litros de
etanol. A mesma tonelada de cana se processada numa planta de etanol ird
produzir 80 litros de etanol, o que representa um aumento de 14% em comparacio
com a produtividade da década de 1980 (EPE, UNICA, 2008). Portanto o balanco
de massa no processamento de uma tonelada de cana é:

Iton cana de acicar = 107 kg acicar + 12 litros de etanol
= 80 litros de etanol 4.1

Com essa paridade definida, e dada a sinalizacdo de precos das duas
commodities passiveis de serem produzidas, os processadores pode decidir qual
“mix” de produtos irdo escolher a cada colheita. Uma vez que o investimento na
usina flexivel tenha sido realizado, os custos de alterndncia da produgdo sdo

minimos, mas eles podem ser computados no processo de tomada de decisdo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0612037/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0612037/CA

123

4.3.
Modelagem estocastica dos precos de etanol e acucar

A aproximagao por arvore binomial recombinante desenvolvida por Cox et
al. (1979) para modelagem de processos estocdsticos de um ativo subjacente e a
avaliacdo de opcdes contingentes, encontrou indmeras aplicagdes, pois ela
generaliza o modelo de Black-Sholes-Merton (1973) e resolve algumas das
restricdes deste ultimo. E de facil implementacio, flexivel em seu uso, depende
apenas de um numero limitado de parametros e converge fracamente para um
MGB quando os intervalos de tempo diminuem. No entanto em diversas situagdes
o ativo subjacente nido segue um processo estocdstico similar a um MGB. Um
exemplo comum dessa situacdo € o preco spot de diversas commodities, 0s quais
provavelmente deverdo ter um comportamento similar a um movimento de
reversao a média.

Processos de reversdo a media sdo um tipo de processo de Markov, no qual
o sinal e a intensidade do drift depende do valor atual da varidvel, e este reverte
para um nivel de equilibrio de longo prazo, que tipicamente é uma média de longo
prazo. A forma mais simples de processo de reversdo a média € o modelo de fator
unico de Ornstein-Uhlenbeck, também chamado de reversdao a média Aritmética,
descrito pela equacdo (4.2):

day, =n(¥ - v, )dt + odz, (4.2)

Para modelar o preco de uma commodity, na equagido (4.2) Y, é o In
(logaritmo neperiano ou natural) do preco, # € o coeficiente de velocidade de
reversdo, ¥ é o In da média de longo prazo, ¢ é a volatilidade do processo e dz é o
processo de Weiner padrdo. O logaritmo do preco é geralmente utilizado pois é
assumido que os precos de uma commodity sdo distribuidos segundo uma log-
normal®. Isso é conveniente pois se Y = In(y), entdo y nio pode ser negativo e
também faz com que as projecdes de precos sejam modeladas baseadas no
processo estocdstico dos retornos destes. O valor esperado e variincia do processo

de Ornstein-Uhlbenbeck’ sdo dados pelas equagdes (4.3) e (4.4):
Elr]=Y +(y,-¥)e 4.3)

* Ver Anexo 4.1.
0 processo de Ornstein-Uhlenbeck é uma versdo continua de um processo AR(1)
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Varly,] = Z—; (1 —e ) 4.4)

. . o’ .
Essas expressdes mostram que quando 7 — oo, entdo Var[Y,] - o e ndo
n

N

para:co como no caso do MGB. Variagdes de processos de reversdo a média

incluem o Modelo Geométrico de Reversao a Média (DIXIT e PINDYCK, 1994),

descrito por: dY,/Y, :77()7—Y,)dt+0'dz, , € um modelo similar proposto por

Bhattacharya (1978), dado por: dY, = 77()7 -Y, )dt +0Y,dz, , entre diversos outros.

Dias (2005) faz um levantamento de vérios desses diferentes processos e suas
aplicagdes na modelagem de precos de petrdleo.

A aplicabilidade dos diversos processos estocdsticos a determinados tipos de
problemas é um tema complicado. O MGB pode ser apropriado e seu uso possivel
para modelar casos como séries de precos por periodos ndo muito longos. Os
processos puros de reversdo a média de fator inico (como o processo de Ornstein-
Uhlenbeck) com um nivel de equilibrio de longo prazo fixo deveria ser mais
apropriado em geral, mas também pode ser por demais simplista em certos casos.
Nesse caso a melhor abordagem seria a combinac¢do de um modelo de reversdo a
média com um MGB para o preco de equilibrio, como proposto por Schwartz e
Smith (2000), apesar de modelos como esse serem significativamente mais
dificeis de implementar para efeito de avaliacao.

Como sugerem Dixit & Pindyck (1994), de forma a selecionar um processo
estocdstico adequado para a modelagem de precos de commodity ou qualquer
outra varidvel, a melhor abordagem é apoiar-se tanto em consideragdes tedricas,
tais como mecanismos de equilibrio, quanto em testes estatisticos. A légica por
trds de um processo de reversdo a média vem da microeconomia: quando os
precos estdo baixos (ou abaixo de seu nivel de equilibrio de longo prazo) a
demanda pelo produto tende a aumentar enquanto sua producio tende a reduzir. A
razdo para isso € que o consumo de uma commodity com precos baixos
tipicamente aumenta, enquanto que os retornos menores para as firmas produtoras
as levard a postergar investimentos e diminuir a produgdo, reduzindo assim a
disponibilidade da commodity. O oposto acontecerd se os precos estiverem altos

(ou acima de sua média de longo prazo). Estudos empiricos como o de Pindyck e
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Rubinfeld (1991) mostram que os precos de diversas commodities seguem
processos de reversdao a média.

O teste estatistico mais comum para determinar qual processo, o MGB ou a
reversdo a média, ¢ mais apropriado é o teste de raiz unitiria (DICKEY &
FULLER, 1981). Por exemplo, Pindyck (1999) aplicou uma versdo do teste de
raiz unitdria de Dickey-Fuller para avaliar diversas séries de petréleo, carvio e gés
natural. Nessa abordagem, o  modelo de séries temporais
X, —X_ =a +(b—1)x,_1 + &, leva a um teste de hipéteses com H,: (b-1) = 0, ou
H,: b =1. Essa hipétese nula postula que existe uma raiz unitaria, em qual caso a
série ndo € estaciondria. Caso a hipdtese nula seja rejeitada, entdo passa a haver
amparo a reivindicacio de reversdo a média na série temporal.

Foi aplicado o teste de Dickey-Fuller sobre séries temporais de médias
mensais de precos de actcar e etanol pago aos produtores no Estado de Sdo Paulo
(CEPEA, 2007). Foi utilizado o teste em sua forma padrao, ndo expandida, pois
das duas séries ja foi retirada a tendéncia temporal, deflacionando estas pelo IGP-
DI, e foram obtidos as seguintes estatisticas-f para os testes de hipoteses:

Precos de Etanol deflacionados: -2,613

Precos de Acticar deflacionados: -2,144

Estes valores podem entdo ser comparados aos valores criticos do teste
(WOOLDRIDGE, 2000):

Valores Criticos da estatistica-¢ para teste-t de Raiz Unitdria (sem

tendéncia temporal):
Nivel de Significancia 1% 2,5% 5% 10%
Valores Criticos -3,43 -3,12 -2,86 -2,57

O valor-f para a série de pregos do etanol leva a rejeicao de presenga de uma
raiz unitdria ao nivel de 10%, mas ndo ao nivel de 5%, enquanto o valor-f para a
série de precos de acticar ndo rejeita a presenga de raiz unitdria em nenhum nivel
de significancia mostrado acima, apesar de poder ser inferido que isso poderd
ocorrer em niveis um pouco mais altos (por ex. talvez 20%). Também vale a pena
observar que o valor obtido em ambas as séries para o coeficiente b (Etanol: b =
0.895, e Actcar: b = 0.928) sdo inferiores a um, o que sugere a presenga de algum

nivel de reversdo a média.
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Além de amparar a reivindicagdo de reversdo a média, esses resultados
ilustram um problema freqiiente com o teste de raiz unitdria: dificilmente é
possivel refutar a adequabilidade do MGB em modelar uma série temporal com
um alto grau de certeza (como 90% ou mais alto). De todas as séries temporais
testadas nos trabalhos empiricos citados acima (PINDYCK, 1999), somente uma
série extremamente longa de precos de petrdleo (96 anos de médias anuais) indica
de forma determinante ndo haver raiz unitéria, rejeitando assim o MGB para essa
série. Para séries de prazos mais curtos testadas no mesmo estudo, a presenca de
raiz unitdria ndo pode ser rejeitada, mesmo que graficamente estas claramente
aparentam exibir comportamento de reversdo a média, pelos comentirios do
préprio autor. Para estas Pindyck assinala que a incapacidade em rejeitar a
presenca de uma raiz unitiria ndo prova necessariamente que a série em questio
tenha um comportamento de caminho aleatério, mas deixa a questdo em aberto
acerca de qual processo € mais adequado a sua modelagem. Portanto,
incapacidade de rejeitar a presenga da hipdtese de caminho aleatério ndo
necessariamente obsta a existéncia de auto-regressdo (reversio a média) na
varidvel de interesse.

Como alternativa Pindyck sugere que a verificacdo de até que ponto os
choques de precos sdo permanentes pode ser mais informativo do que a pesquisa
sobre raiz unitdria na investigacdo de caminho aleatério ou reversdao a média. Num
processo auto-regressivo, os choques de preco tendem a dissipar-se sob a
permanente forca de reversdo, ao contrario do caso de um MGB onde os choques
de preco sdo permanentes. Para testar essa condicdo, Pindyck utiliza um teste de
razdo de varidncia o qual mede o nivel para o qual a varidncia de uma série cresce
com o “retardo” do teste. O teste da razdo da varidncia pode ser descrito pela
equacdo (4.4).

_ 1 Var(PHk _P)

t

_;VGF(PH_] _P)

t

(4.4)

k

O termo Var(.) na féormula representa a varidncia das séries de diferencas
entre precos, com retardo de k periodos, nas séries de precos P. No caso de um
MGB, a medida em que a variancia cresce linearmente com k, a razdo Ry deveria
convergir para 1 quando k cresce. Na presen¢a de reversdo a média, por outro
lado, a variancia é delimitada a um determinado nivel a medida que k cresce. Ou

seja, a razdo da varidncia Ry deveria cair para valores altos do retardo (k),
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indicando que os choques de preco ndo sdo permanentes € que 0s precos tem
reversdo a um valor de equilibrio.

Foi aplicado o teste da razdo da varidncia descrito acima as séries de precos
deflacionados de etanol e aciicar com os resultados mostrados na Figura 4.1
abaixo, tanto para ambos precos quanto para o [n (logaritmo neperiano) destes. Da
mesma forma que com as séries analisadas por Pindyck, as razdes Ry inicialmente
crescem com o retardo k, o que € consistente com ambos processos: MGB e
reversdo a média. Neste caso a varidncia cresce inicialmente e atinge um patamar
superior, mas entdo comegam a cair, estabilizando-se num nivel de 0,25 para o
etanol e 0,29 para o agucar.

Esse padrio ocorre tanto para as séries de precos quanto para o In destas.
Esses valores baixos para as razdes da varidncia sdo consistentes com a baixa taxa
de crescimento de ambas séries de precos (5% para o etanol e 3,4% para o agucar,
quando parametrizadas para o MGB). Mas mais importante € o baixo valor para a
razdo da variancia dos dois pregcos, o que permite pré-supor um processo de

reversdo a média para ambas as séries.

Figura 4.1. Razao da Variincia para diferentes valores de retardo
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Relativamente ao MGB, a reversiao a média é mais complexa de modelar por
arvores binomiais recombinantes com ndés de eventos probabilisticos binomiais.

Por esta razdo os métodos empregando simulagdo de Monte Carlo e arvores
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trinomiais (Hull, 1999) foram desenvolvidas para modelar processos de reversio a
média. Infelizmente ambos os métodos tem desvantagens no uso para avaliagdo: a
abordagem por simulacdo é computacionalmente intensiva, especialmente para
problemas com opgdes concorrentes, e as drvores trinomiais sdo dificeis de
implementar pois envolvem metodologias para especificar a validacdo do
processo de ramificacdo das probabilidades e dos intervalos de tempo para

garantir a convergéncia do processo estocastico.

4.3.1.
Aproximacao binomial para processos de reversao a média

Na andlise numérica de opg¢des, as drvores binomiais recombinantes sao
frequentemente usadas para aproximacdo do processo estocdstico em tempo
continuo subjacente. Como mostrado na Figura 4.2, em cada n6 de uma arvore
binomial a varidvel Y poderd mover-se para cima ou para baixo por um
incremento AY num incremento de tempo especifico At. A probabilidade das
ramificagdes (p e 1-p) assim como o incremento sdo obtidas igualando a média e a
varidncia do né binomial com aquelas do processo estocdstico continuo,

garantindo assim a convergéncia quando Ar — 0 .

Figura 4.2. N6 de ramificacao binomial

p Y'=Y+AY

1-p Y =Y-AY

Nelson e Ramaswamy (1990) desenvolveram uma abordagem geral para
aproximacdes em tempo discreto de processos estocdsticos a qual se aplica aos
processos de Ornstein-Uhlenbeck. Eles propuseram um sequéncia binomial

simples de n periodos, de duragdo Ar com um horizonte de tempo T = nAr a qual
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modela o formato da equagdo diferencial estocastica dY = u(Y,t)dt+o(Y,t)dz,

assim:
Y=Y+ \/A_tO'(Y, 1) valor na subida
Y =Y- \/EO'(Y,Z) valor na descida
Y.t (4.5)
p, =1/2+1/2~/Ar Y1) probabilidade de subida
o(Y,t)
1-p, probabilidade de descida

Usando os pardmetros de Ornstein-Uhlenbeck da equacdo (4.2) nas

equacdes (4.5) obtemos:

Y =Y +-/Aic valor na subida
Y =Y~ NINT valor na descida
Y-Y, 4.6
p,=1/2+ 1/2\/EM probabilidade de subida (+6)
o
1-p, probabilidade de descida

Como o valor resultante das probabilidades ndo pode ser negativo ou maior

do que 1, € necessario censurar os valores de p, para a faixa de 0 a 1, como

mostrado na equacao (4.7).

1/2+1/2n( - v WAt /o 0<gq, <1
p, = 0 g, <0 (4.7)
1 q, 21

Podemos sumarizar (4.7) na seguinte férmula:

p, = maX(O, min(l, 1/2+1/2yAt @D . (4.8)

Na ramificac@o da arvore binomial recombinante, os incrementos de valor

nos eventos de subida e descida sio: AY”" =6«/E e AY™ Z—G\/E ,

respectivamente. Se considerarmos que Y € o In do preco y, entdo os incrementos

e Ay” =%V | Estes sdo as formas ja familiares usadas na

sdo: Ay' =e°
arvore binomial de MGB (COX et al., 1979). As probabilidades calculadas e a

censura destas produz um modelo que converge fracamente para um processo de
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reversio a2 média como demonstrado por Nelson e Ramaswamy (1990). E
importante notar que a cada nd da arvore, a probabilidade de subida ir4 alterar-se
dependendo do valor de Y, conforme a equacdo (4.8), que é o que permite a

modelagem do comportamento de reversdo a média.

4.3.2.
Transformacao em um processo neutro a risco

Ha duas formas de descontar fluxos de caixa para efeitos de avaliacdo: 1)
usando diretamente a taxa ajustada ao risco, e 2) usando uma medida de
probabilidade de Martingale com a taxa livre de risco. Esta segunda abordagem ¢
frequentemente usada para avaliar opcdes porque € dificil de determinar a taxa
ajustada ao risco apropriada, quando temos opgdes reais.

Na abordagem pela probabilidade de Martingale, a taxa de crescimento
(drift) do processo estocdstico do ativo subjacente € ajustada para que os retornos
futuros possam ser descontados a taxa livre de risco. Por exemplo, quando usamos
um processo estocdstico de MGB modelado de forma discreta, as probabilidades
de subida e descida na drvore binomial sdo calculadas usando a taxa de desconto
livre de risco (COX et al., 1979). Com um processo de reversdo a média, o ajuste

necessario também € feito nos calculos das probabilidades. Para isso € substituido

7’ >3 T i —y 2 1
Y =Y —— no lugar de Y na equagdo (9), onde Y " € a média de longo prazo

ajustada ao risco, ¥ & média de longo prazo nio-ajustada, 7z é o premio de risco

z N

do projeto, n € o coeficiente de velocidade de reversio a média (DIXIT e

PINDYCK, 1994, SCHWARTZ, 1997). Uma discussdo mais detalhada da forma

de ajuste ao risco encontra-se no Anexo 4.2.

4.3.3.
Modelagem discreta bi-variavel de processo de reversao a média

A abordagem binomial usada neste capitulo é baseada numa 4rvore

binomial bi-varidvel que combina duas varidveis incertas. O conceito de drvore bi-
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varidvel foi introduzido por Boyle (1988) e posteriormente discutido por
Copeland e Antikarov (2003), os quais propuseram um modelo de darvore
“quadrinomial” com duas incertezas correlacionadas, cada uma seguindo um
MGB. Para se construir uma arvore bi-varidvel, as probabilidades conjuntas de
cada uma das quatro ramificagdes de saida do nd precisam ser determinadas
(Figura 4.3). Estas probabilidades representam as quatro possiveis combinagdes
de subida e descida das duas varidveis, com os primeiro e segundo caracteres
subscritos em cada p denotando a dire¢do do movimento para as varidveis X e Y,
respectivamente. Para se avaliar uma op¢ao em qualquer periodo n nessa arvore,
primeiro calculamos os quatro retornos (payoffs), os quais sdo contingentes aos
respectivos valores de X e Y nos quatro nds subseqiientes no tempo n+At,
multiplicados pelas suas respectivas probabilidades neutras ao risco, e

descontadas até o periodo n usando a taxa livre de risco.

Figura 4.3. N6 da arvore bi-variavel

X+AX, Y +AY

Puy
Pua X +AX,Y -AY

XY

Pau X -AX,Y+AY

Paa
X-AX,Y-AY

« At .

Decorre entdo que a modelagem por arvore bi-variavel é aplicavel a opgoes
de alterndncia. Gongalves et al. (2006) analisam a opgdo de alterndncia de
producdo que detém um usina flexivel de agiicar e etanol, e modelam as incertezas
subjacentes usando dois processos MGB distintos. Mas como lembram Schwartz
(1998), Laughton e Jacoby (1993), e outros autores, se 0s precos de commodities
sdo realmente reversiveis a média, entdo o modelo lognormal de difusdo
geométrica Browniana pode estar significativamente superestimando a incerteza
do fluxo de caixa resultante de um projeto, e o respectivo valor das opcdes reais
envolvidas. Nesse caso a abordagem quadrinomial de Copeland e Antikarov ndo

deveria ser utilizada diretamente na modelagem de duas varidveis auto-reversiveis
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de um fator, pois as probabilidades em cada né devem mudar ao longo da arvore.
Kulatilaka (1993) propde uma abordagem para avaliar uma opcdo de alternincia
na qual duas varidveis de entrada sio modeladas como um tnico processo de
preco relativo. No entanto essa abordagem ¢é limitada a casos de func¢des de valor
relativamente simples as quais podem ser descritas em termos da prépria variavel.

Para avaliar as op¢do de alternancia precisamos modelar conjuntamente o In

dos dois precos das commodities, X =In(x) e ¥ =In(y), cada uma seguindo um

processo estocdstico diferente de reversdao a média na forma da equacdo (4.2).
Para estes dois processos, seguindo a conven¢do mostrada na Figura 4.3, podemos

determinar as probabilidades para X e ¥ como:

CAGA AV AL+ AV AL+ poy O, AL
Pu = 4AXAY
CAGA AV A=AV AL - poy O, AL
Pua = 46 A, ‘o
_AGA, AV AL+ AV, AL - poy o, At (49)
Paw = 1AL A,
CAA, AV A=AV AL+ po O, AL
Pu = 4A, A,

onde A, =O'X\/E, A, :O'Y\/E, € Pyt Pt PutPiw=1 (HAHN e
DYER, 2008). Essa probabilidades também dependem da taxa de crescimento
(drift) de cada processo, Vy =77X(Y—X,)—1/20'f e v, :ny(f—x)—l/ZO';,

assim como da correlag@o p entre os incrementos dos dois processos.

Infelizmente um né com quatro ramificacdes de saida ndao pode ser
diretamente censurado quando necessario, como requer o modelo de reversdo a
média. Hahn e Dyer (2008) resolvem esse problema aplicando a regra de Bayes
para decompor as probabilidades conjuntas no produto das probabilidades
marginal e condicional. Para obter as probabilidades condicionais, as

probabilidades conjuntas sio divididas pela probabilidade marginal para X,
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1 v, At
P.==+=
2 2 A,
1v, At (4.10)
—_ __-’X
Pi=5757A

pulu =

pdlu =

puld =

Paa =

Ay (A, +Aw,)+ At (A, + poyoy)
2A, (A, +Awvy)
Ay (AY _AWY)""At(AYVX _pO-XO-Y)
2A, (A, +Arvy) @.11)
Ay (A, +Av, )= At (A, + po, o)
2A, (A, +Arvy)
Ax (AY _AtVY)_At(AYVX ,OO'XO'Y)
2A, (A, +A1vy)

Nesta formulagdo teremos: p,, +p, =1 € pu +ps, =1. Estas

probabilidades

permitem que o né de quatro ramificacdes com probabilidades

conjuntas possa ser separado numa sequéncia (Figura 4.4) na qual novamente

todas as probabilidades podem ser novamente censuradas na forma da equacio

(4.8).

Figura

commodities

4.4. Sequéncia do noé marginal-condicional para duas

Commodity X Commodity Y
P ulu Y+AY
Y<S

Pu X+AX . p

< “Censurar probabilidadé's'> e Y-AY
_~"na medida necessdria.. N
A ",“‘ = Pu

Dd X-AX : ld Y+AY

Y <

Y-AY
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4.4.
Metodologia de avaliacao de opcao de alternancia

Nesta secdo avaliamos o valor incremental oriundo da flexibilidade
disponivel para os processadores de cana de acticar de converter sua producio de

etanol para actcar e vice-versa em qualquer momento desejado.

4.4.1.
Estimacao dos parametros dos processos estocasticos

Dados baseados no levantamento didrio dos precos de actcar e etanol
diretamente pago aos processadores foi obtido do CEPEA (2008) e estdo
disponiveis online. Para o etanol a série usada ¢ uma média entre dlcool anidro -
70%, e hidratado - 30%, ambos produzidos nas usinas, aproximadamente nessas
proporcdes. Apesar de terem sido utilizados somente precos pagos no Estado de
Sdo Paulo, estes sdo representativos do caso geral no Brasil pois esse Estado
produz 64% do total do pais, e estas séries s@o amplamente usadas em pesquisas
sobre o setor de agucar e etanol (EPE, 2008). Os precos sdo em R$, e para etanol
estdo em litros (R$/1), enquanto que para agtcar estdo em sacas de 50 kg (R$/saca
50Kg), que é padrio no setor.

Ambas as séries foram coletadas de maio de 1998 a dezembro de 2008 em
bases mensais, resultando em 128 periodos de dados (quase 11 anos), e foram
deflacionadas pelo IGP-DI da FGV, também em bases mensais. Na Figura 4.5
estas séries estdo plotadas conjuntamente em escalas diferentes para comparacio

visual. Os precos estdo em Reais (R$) de Dezembro de 2008.
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Figura 4.5. Série de precos de etanol e acicar deflacionados por IGP-DI

1,4 60

1w n o r
A

\
g 08 2
> 3
e r30 &
5 o
c A o~ ]
s 06 o
& V w \'\v/ \'\/\/ 3
r 20
0,4 —— Etanol

— Aclcar

0,2

mai-9 mai-99 mai-00 mai-01 mai-02 mai-03 mai-04 mai-05 mai-06 mai-07 mai-08

Fonte: CEPEA (2008), UNICA (2008).

Os parametros do modelo foram estimados usando um procedimento
baseado na metodologia delineada por Dixit e Pindyck (1994) a qual permite a
estimagdo de todos os pardmetros de uma série temporal discreta®. A partir dessas
séries foi possivel calcular os pardmetros necessarios para 0s processos de

N

reversdo a media usados no modelo. Para ambas séries, uma regressdo linear
simples foi estimada com In(P)—1In(P_,)como a varidvel dependente e In(P_,)
como a varidvel independente. A equag@o resultante de regressdo é portanto:

In(P/P_,)=f,+ B In(P_)+e€. Os coeficientes de velocidade de reversdo 77 sdo

~In(B +1)

obtidos dos estimadores da regressdo assim: 77 =————— e a volatilidade e

At

2In(f,+1)

média de longo prazo sdo dados por o=0 e

ar[ (B+1) 1]

D B, o’ . 2 in
P =exp| —=2+— |, respectivamente, onde o, ¢é a varidncia dos erros da

B,

% Ver Anexo 4.3 para detalhes sobre o procedimento de estimacdo dos pardmetros
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regressdo. As retas plotadas de regressao e suas equagdes correspondentes para as

séries de dados usadas podem ser vistas nas Figura 4.6 e Figura 4.7.

Figura 4.6. Regressao para determinacido dos parametros do processo

estocastico do etanol

* Etanol
.
*

cE p—
E T
= -0 -0,8
Q XS
£

y = -0,1047x - 0,0233 o .. lo

R2=0,0518 . o

In(Py.1)

Figura 4.7. Regressao para determinacao dos parametros do processo

estocastico do acucar

0,4
0.3 . o y=-0,0723x + 0,2495
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Os resultados das regressdes para ambas séries de precos deflacionados
estdo listadas na Tabela 4.1, e os pardmetros dos processos estocdsticos estimados
pelas regressdes estd na Tabela 4.2. Vale assinalar que ambas commodities
encontram-se atualmente (Dezembro de 2008) abaixo de suas médias de preco de

longo prazo.
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Tabela 4.1. Resultados da regressao para precos deflacionados de etanol

e acucar.
Acicar Etanol
Po 0,250 -0,023
P -0,072 -0,105
R? 0,035 0,052
Erro Padao 0,034 0,040
Estatistica-T -2,127 -2,618

Tabela 4.2. Parametros estocasticos para etanol e acgiicar

Acicar Etanol
Preco Inicial 26,96 R$ / Saca 50 kg 0,712 R$ / litro
Meédia de Longo Prazo 33,86 R$ / Saca 50 kg 0,841 R$ / litro
Ano Ano
Volatilidade (o) 34,58% 34,24%
Velocidade de reversao (x) 0, 901 1, 327

A interdependéncia dos dois processos estocdsticos das séries de precos foi
modelada pelos incrementos correlacionados na mesma forma que Gibson e
Schwartz (1990), Schwartz (1997), Schwartz e Smith (2000), Tseng e Lin (2007)
entre outros. Obtém-se assim um processo na forma mostrada pela equacio (4.2)
para cada commodity, onde os incrementos aleatérios no termo da varidncia,
dZetanol € dZagicar SA0 processos padrao de Wiener e sdo correlacionados da seguinte
forma: dzeianor dzagicar = pdt , onde p € um parametro constante de correlagdo. Este
€ calculado estimando a correlagdo dos log-retornos das séries utilizadas e cujo

valor é de p = 0.557. Os processos deverdo variar a partir de seus valores

esperados a cada incremento de tempo, de acordo com suas volatilidades
individuais e incrementos aleatdrios, mas os incrementos estardo ligados de forma
que quando um varia para cima ou para baixo, o outro processo tenderd a seguir

este na medida especificada pelo pardmetro de correlagao.

4.4.2.
Metodologia do modelo de avaliacao da opcao

O modelo utilizado mede o valor presente de fluxos de caixa gerados pelo
processamento de 2.600.000 toneladas de cana de agtcar anuais, seja em etanol ou

em actcar, com algum etanol como sub-produto (Gongalves, 2006). Isso equivale
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a uma usina razoavelmente grande, com aproximadamente 1% do processamento

brasileiro de cana de acticar. O horizonte de tempo usado € de cinco anos, em

periodos semestrais (7=5, n = 10, At = 0.5). O prémio de risco do projeto (z) é de

6% e foi estimado pelo prémio de risco deflacionado das companhias do setor

sucro-alcooleiro listadas na bolsa de valores de Sao Paulo (Bovespa) usando o

CAPM (Capital Asset Pricing Model), considerando uma empresa nao

alavancada. E coincidentemente muito préximo da atual taxa livre de risco

deflacionada (real) brasileira de 6% (Selic), baseada nos titulos do Governo

Brasileiro, assim como em trabalhos semelhantes (Dias, 2005, Gongalves, 2006).

Com estes parametros, as médias de longo prazo ajustada ao risco sdo:

forma:

1y

2)

6%

‘327) =0.8037 R$// litro para Etanol (4.12)

(1n(0.8409)—

__®3)
X=e "

e

e =e

=e

6%

o) 31 675 R$/50 kg para Agticar @.13)

(ln(33‘86)—

Os valores dos fluxos de caixa operacionais foram calculados da seguinte

Para o processamento de cana em etanol somente, o pre¢o projetado de
etanol (R$/litro) é multiplicado por 80 (litros por tonelada de cana de
acucar) e depois por 0,96 (4% de taxas sobre receita). Esse resultado,
menos 29,67 R$/ton (custo varidvel) é multiplicado por 2.600 (toneladas
de cana processadas anualmente/1.000). O resultado final é obtido
subtraindo os custos de R$ (1.000) 28,726, e multiplicando por 81% para
refletir o imposto de renda.

Para o processamento de cana em actcar, o pre¢o do acticar (em R$/saca
50Kg) é multiplicado por 2,14 (107 kg de agticar de uma tonelada de cana
processada, em sacas de 50 kg) e entdo por 0,84 (16% de taxas sobre a
receita), mais 12 (litros de etanol como subproduto por tonelada de cana)
multiplicado pelo preco do etanol (R$/litro), e por 0,96 (4% de taxas sobre
receita). Esse resultado, menos 31,94 R$/ton (custo varidvel), é entdo
multiplicado por 2.600 (toneladas de cana processadas anualmente/1.000).
O resultado final é novamente obtido subtraindo os custos de R$ (1.000)

28,726, e multiplicando por 81% para refletir o imposto de renda.
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3) Para uma usina flexivel, o valor maximo destes dois fluxos de caixa €
escolhido. A razdo para tal é que mesmo com a flexibilidade de escolha de
qualquer mix entre os dois produtos, a solu¢do de canto é sempre a 6tima
em fungdo da relacdo linear entre os fluxos de caixa e o preco das
commodities.

Os custos varidveis e fixos consideram tanto os industriais quanto os
agricolas, e este dltimo é o mesmo para ambos processos (Gongalves et al., 2006).

Esses algoritmos estdo sumarizados nas equagdes (4.14) e (4.15).

CF, = ([(SOPE, [1-4%])-29, 67]2.600— 28.726)(1—19%) (4.14)

CF, =([(2.14P, [1-16%]+12P, [1-4%]) 2.600-31,94 wis)
(—28.726))(1-19%)

Os casos deterministicos usando essas equagdes e os valores esperados para

os dois precos das commodities estdo listados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Valor presente dos fluxos de caixa operacionais dos casos

base deterministicos

4.5.Modelo de Processo Estocastico:

MRM
(R$ 1.000)
Casos base: Etanol puro 176.584
Actcar (etanol como sub-prod.) 209.716

Para modelar a variabilidade do valor do projeto, drvores binomiais para
ambas as commodities foram construidas usando a abordagem descrita na Secao
4.3.1, com os resultados mostrados nas Figura 4.8 e Figura 4.9. Os “nés” com
circulos vermelhos nas figuras representam aqueles cujos valores sdo alcancados
com probabilidade igual a zero. Portanto as drvores sdo efetivamente “podadas”

nas partes superior e inferior.
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Figura 4.8. Arvore de processo neutro a risco para acicar
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Ambas arvores sdo entdo conjuntamente modeladas conforme a correlagdo
das duas commodities usando a abordagem descrita na secdo 4.3.3. As

probabilidades marginais de um movimento para cima ou para baixo sfo
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dependentes do In do preco em cada nd, conforme a equacdo (4.8). Como os
incrementos de movimento dos pre¢os foram separados em passos marginal e
condicional, conforme a Figura 4.4, as probabilidades condicionais sdo geradas
usando as expressdoes dadas pelas equacdes (4.11). Apesar da intensidade
computacional dessa abordagem, ele é razoavelmente ficil de ser implementada
numa planilha de Excel.

Na arvore resultante bi-varidvel, come¢ando um periodo antes do final (no
periodo 9 dos 10 modelados), é modelada a decisdo 6tima de produzir etanol ou
acticar com algum etanol como sub-produto em cada periodo, trabalhando para
traz recursivamente até o periodo 0. Em cada nd, calcula-se o valor da soma,
descontado a taxa livre de risco, dos quatro nds subseqiientes na arvore bi
variavel, ponderados pelas probabilidades conjuntas, as quais sdo por sua vez o
produto da multiplicacdo da probabilidade marginal do etanol (o qual foi
escolhido como a primeira varidvel) pela probabilidade condicional para o agicar
em cada no, e somando ainda o valor do fluxo de caixa 6timo no né considerado.
Chega-se no periodo 0 com o valor presente do fluxo de caixa gerado pelo
processamento de 2.600 toneladas anuais de cana de acticar durante cinco anos,

com a opg¢do de escolha semestral entre as duas formas possiveis de produg@o.

4.6.
Resultados

4.6.1.
Resultados do modelo de arvore bi-variavel

Usando o modelo descrito na secdo anterior, obtemos o resultado de
224.592 R$ (mil) como valor presente do fluxo de caixa operacional da usina
flexivel que processa 2.600.000 de toneladas de cana de aguicar anual por cinco
anos. Este valor pode ser comparado a 176.143 R$ (mil) para uma usina somente

de etanol e 188.526 R$ (mil) de uma usina produtora de agucar (e etanol como
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sub-produto), conforme mostrado na Tabela 3. Esses resultados representam um
incremento de 27,5% e 19,1% em valor presente, respectivamente, com relagao as
plantas ndo-flexiveis. Portanto o valor da op¢éo de alternancia € 19,1% (producdo
flexivel comparada com o caso base de maior valor) relativamente ao caso sem
flexibilidade, e um valor incremental absoluto da op¢do de alternancia de 36.066
R$ (mil). E interessante notar que mesmo com a usina de acticar tendo um valor
presente maior que a de etanol, o mix médio de produgdo do pais foi de 51%
etanol e 49% de acucar em 2005, com a fracdo de etanol em crescimento (EPE,
2008). Isto é provavelmente devido ao potencial de crescimento do etanol.
Segundo estimativas da industria (UNICA, 2008), é esperado que a produgdo de
acucar cresca quase 3% anualmente entre 2009 e 2020, enquanto a de etanol
devera crescer a um ritmo de 9,7% anual. No entanto ndo € possivel prever, ex
ante, para qualquer periodo de tempo especifico, qual das duas possibilidades de
producao ndo-flexivel serd mais rentavel. Portanto fica claro que intuitivamente os
processadores t€m nocao do valor da flexibilidade, e por isso investem em usinas
flexiveis que lhes permite capitalizar-se em qualquer um dos dois produtos. Essa é
uma realidade na prética pois aproximadamente 64% das capacidade processadora

de cana de actcar no Brasil € fornecida por usinas flexiveis (EPE, 2008).

4.6.2.
Comparacao com resultados de modelo de simulagao

Poderia ter sido utilizada qualquer uma de trés abordagens descritas
anteriormente como forma de solugdo do problema apresentado: a arvore bi-
varidvel utilizada, a simulagdo de Monte Carlo, ou o método de diferengas finitas.
Foi escolhido o método de arvore bi-varidvel como abordagem priméria do
problema porque: 1) é o computacionalmente mais eficiente dos trés citados, 2) é
a proposta mais direta de modelagem da correlacdo entre os dois processos
estocdsticos, € 3) é o mais robusto dentre os trés com relagdo a possiveis
alteracdes nas suposicdes feitas.

No entanto podemos verificar os resultados obtidos reconstruindo o
problema de avaliacdo como um conjunto de opgdes Européias, pois a opcdo de

alternincia de processamento de cana de agucar pode ser exercido em cada
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periodo sem custos (apds os custos iniciais de investimento na usina flexivel
terem sido realizados) e porque a opcdo € também independente de todas as
decisdes tomadas antes ou apds um ponto qualquer. Com esta abordagem o valor
obtido por uma simulacdo com 100.000 iteracdes usando um software @RISK®
foi de 231.115 R$ (mil) para a planta flexivel o que é 2,9% superior ao resultado
da metodologia da 4arvore bi-varidvel. Essa diferenca pequena é devida ao
incremento discreto na arvore bi-varidvel de Ar = 0,5, e que deveria desaparecer

na medida em que At tende para 0.

4.6.3.
Comparacao com resultados assumindo a modelagem dos precos
por MGB

Conforme ji mencionado, o processo de difusdo por MGB € muito simples
e direto de implementar e modelar, mas sua deficiéncia € que eventualmente pode
ndo ser adequado para o caso de precos de commodities. Foi mostrado que para as
duas commodities analisadas neste capitulo, o processo de reversdo a média
proporciona um ajuste adequado, enquanto o MGB pode ndo ser tdo apropriado.
Para ilustrar as diferengas entre os dois processos nas Figura 4.10 e Figura 4.11
sdo mostradas as projecdes de valor esperado dos precos de acticar e etanol
respectivamente, tdo bem quanto o intervalo de confianga de 90% em torno do
valor esperado, tanto para a projecdo por reversdo a média quanto para MGB. Os
parametros de volatilidade para o processo por MGB para ambas commodities foi
estimado calculando o desvio padrio do log-retorno das séries de pregos,
enquanto o pardmetro de crescimento (drift) € obtido adicionando meia variancia a

média das séries de log-retorno.
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Figura 4.10. Projecoes de precos de aciicar (ajustada ao risco)
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Figura 4.11. Projecoes de precos de etanol (ajustada ao risco)
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Para comparar os resultados da avaliagdo, o mesmo caso foi modelado
assumindo que os precos seguem um MGB, com os resultados das avaliacdes

deterministicas e o valor da op¢do mostradas na Tabela 4.4.
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Tabela 4.4. Comparacio dos resultados por reverao a média vrs MGB

L L. MRM MGB
Modelo de Processo Estocastico: (R$ 1.000) (R$ 1.000) A%

Etanol puro 176.143 210.336 19,4%
Casos base

Actcar (etanol como sub-prod.) 188.526 212234 12,6%

5 Planta Flexivel 224.592 358.046  59,4%

Com Opgao

Valor da Opg¢ao 36.066 145.812
Valor % da Opgao Etanol puro 27,51% 70,23%
comparada aos casos
base Actcar (etanol como sub-prod.) 19,13% 68,70%

A arvore bi-varidvel para dois MGBs € mais simples de implementar
seguindo a abordagem de Copeland e Antikarov (2001); mas os casos base
(deterministicos) da Tabela 4.4 mostram diferencas de 19,4% e 12,6%,
respectivamente para cada projeto, com relagdo a proje¢do por reversdo a média.
Além disso, o valor da usina flexivel obtido por essa forma de processo
estocastico (MGB) é 358.046 R$ (mil) e o da op¢do 145.812 R$ (mil). Estes sdo
70,2% e 68,7% acima dos casos base de etanol e agtcar, respectivamente, e 59,%
acima do caso da usina flexivel com reversdo a média, o que indica que o MGB
neste caso pode estar significativamente superestimando o valor da opcdo de
alternincia. A raz@o para isso estd na varidncia do MGB, que cresce
proporcionalmente a ¢, contrariamente ao caso da variancia delimitada do processo

de reversao a média.

4.6.4.
Sensibilidade do resultado a correlacao entre os processos de
precos

Em fun¢@o da alta correlagdo entre as duas varidveis incertas (precos de
actcar e etanol) a sensibilidade da opg¢do a este pardmetro também foi investigada.
Os resultados podem ser vistos na Figura 4.12, onde sdo plotados os valores da
opc¢do de alternancia versus a correlagdo entre os dois processos de preco. A
Figura 4.12 mostra que o valor da opg¢do cresce rapidamente na medida que
diminui a correlagdo, atingindo um valor re 55.271 R$ (mil) (30,24% acima do
caso base de agtcar) quando ndo ha correlagcdo (p = 0) utilizando a arvore bi-

variavel.
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Figura 4.12. Valor da opcao de alternancia em funcio da correlacao
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4.7.
Conclusoes

O etanol € atualmente considerado um dos mais promissores combustiveis
automotivos do futuro. O caso econdmico do etanol melhorou significativamente
nos ultimos anos e este também é visto como sendo mais ambientalmente
amigavel do que os combustiveis a base de hidrocarbonetos tais como gasolina e
diesel, visto que é de origem renovdvel. Além disso, como seu processo de
producido € relativamente intensivo em mao de obra, € percebido favoravelmente
em paises em desenvolvimento com altas taxas de desemprego. O etanol é
atualmente um recurso tecnologicamente e economicamente vidvel com potencial

para substituir um porcao significativa do uso mundial de combustiveis fosseis.

Neste capitulo foram modelados os precos de etanol e agiicar como
processos de reversdo a média utilizando uma abordagem de estimagdo dos
parametros dos processos a partir de séries empiricas de dados de mercado, e foi
implementado um método computacionalmente eficiente, mas preciso e flexivel

para a modelagem do valor da opcdo associada a producdo flexivel de agtcar e
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etanol. Os resultados obtidos demonstram que os processadores de cana de agucar
de fato derivam valor adicional da producdo flexivel, mesmo sob hipétese de
reversdo a média dos pregos, e beneficiam-se de uma protecio (hedge) natural no
mercado de aguicar, uma commodity madura. Esta é uma considera¢do importante
para investidores potenciais no mercado mundial de etanol, ainda em formacao.
Também ¢é fundamental para os tomadores de decisdo de politicas setoriais
considerando o nivel com o qual a producdo de etanol deveria ser apoiada por
subsidios governamentais em paises em desenvolvimento.

Também foi mostrado que, apesar do MGB ser mais simples de implementar
como uma arvore discreta bi-varidvel comparativamente a um processo de
reversio a média, a modelagem de precos por MGB retorna valores
significativamente mais altos com relagdo ao caso da modelagem por reversdo a
média, a qual retrata mais fielmente a evolucio de precos para acucar e etanol.
Finalmente foi investigada a sensibilidade do valor da opcdo de alterndncia a
correlagdo entre os processos dos precos de etanol e agucar, e como esperado, foi
encontrado que o valor cresce na medida que os precos se comportam de maneira
independente um do outro e que este valor continua crescendo mesmo com
valores negativos de correlacdo. Essa consideragdo implica que o efeito da
correlacdo pode ser tornar uma dindmica importante, caso os precos dos dois
produtos venham a se dissociar um do outro na medida em que o mercado de

etanol continuar a se desenvolver.
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Anexo 4.1:
Transformacao do processo estocastico para o /n (Preco)

Dado que § segue o seguinte processo de reversdo a média:

ds =n[In(8)-1n(S)]sde +osdz.

onde S éa media de longo prazo, podemos aplicar o lema de 1t6’s com Y = In(S):

2
dY:la—§d52+a—YdS+a—Y
208 oS ot

2
Substituindo em B_Y:l’ J IZ:—%, a—Y:O e dS* =S’07dt temos
oS S 9§ S° ot
dy=-159 dz+l(n[1n(§)—1n(S)}Sdr+anz),ou
2 5 S

2

dY:n{[ln(g)—;—nj—ln(S)}dt+O'dz

que ¢é o processo seguido por Y = In(S), com os mesmos parametros.

Comparando os processos de Y e S, obtém-se a relacdo entre Y e S :

2

= =\ O

Y =In(S)-—
2n

Este é um resultado importante para a estimagdo dos pardmetros do

processo estocdstico do /n(Preco) a partir de dados de séries historicas empiricas.
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Anexo 4.2:
Ajustamento da media de longo prazo para um processo neutro a
risco

Uma técnica padrio na avaliagdo de investimentos relacionados a
commodities € a de utilizar um prémio de risco na forma de um ajuste na taxa de
crescimento (drift) do processo estocastico do preco da commodity. Se o processo
em questdo puder ser ajustado de tal forma que o drift corresponda a uma medida
de probabilidade neutra ao risco, entdo todos os fluxos de caixa podem ser
descontados a taxa livre de risco’. Essa abordagem encontra justificativa ao
assumirmos que a varidvel de estado é precificada segundo o modelo de
precificacdo intertemporal desenvolvido por Merton (1973) e Cox, Ingersoll e
Ross (1985).

No caso de um processo ajustado ao risco, a taxa de desconto ajustada ao
risco é L=a+ 9, onde 1 é a taxa ajustada a risco, a é o drift do processoe & é a
taxa de dividendos do processo. Portanto o drift do processo ajustado a risco pode
ser expresso por & = — 0. Com um processo neutro a risco, o drift & do processo
¢ subtituido por r — &, onde r € a taxa livre de risco.

Se considerarmos o caso particular do processo de fator unico de Ornstein-

Uhlenbeck, dado por:

v, = (v -, )dr + oz, ,

entdo o drift do processo é 0!=77(7 -Y ) Nota-se que contrariamente ao
MGRB, a taxa de dividendos ndo € constate, sendo uma funcdo de Y. Ou seja, a taxa
de dividendos é d =1 —a, ou §=,u—77(I7—Y).

Com essa expressdo podemos escrever o drift do processo neutro a risco
para o processo de reversio a média como: r—O=r—p-— 77(17 - Y).

Rearranjando os termos obtemos:

r—5=77(17—Y)—Qu—r) ou

7 Uma demonstra¢io minuciosa da estrutura de avaliacio neutral a risco pode ser vista em
Duffy (1992).
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S )

Finalmente, usando a relagdo 7 = u — r, o drift neutro a risco fica:

e

r=6=n{Y-Y}-x

Vale notar que 7 = —r € o prémio de risco. Comparando ambas taxas de
crescimento (drift ajustado a risco e neutro a risco) fica claro que a conversio para
um processo neutro a risco pode ser feita subtraindo o prémio de risco

normalizado (& —r) / 1, ou 7/1, da média de longo prazo Y . Em outras palavras,

NO Processo neutro a risco os pregos convergem para um nivel menor do que a
verdadeira média de longo prazo, e essa diferenca € o prémio de risco
normalizado.

Portanto, seguindo a convengdo utilizada por Schwartz (1995, 1997), pode-
se ajustar o drift do processo subtraindo deste o prémio de risco z. Portanto a

forma neutra a risco do processo de um fator de Ornstein-Uhlenbeck é:
d, =Y ~¥,)-zar + ot

que também pode ser escrita como:

dy, = ”((Y_ZJ_Y’}IH odz
n

Esta € a base para as expressdes usadas nas médias de longo prazo ajustadas

ao risco do capitulo.
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Anexo 4.3:
Estimacao de parametros em modelo de reversao a média

A forma mais simples de modelo de reversdo a média € o processo de fator
unico de Ornstein-Uhlenbeck, cuja equagéo diferencial € a Eq. (2), com o valor
esperado e variancia dado pelas Eq. (3) e (4), respectivamente. Para determinar os
valores dos pardmetros do processo, a partir de uma série temporal Y;, comecamos

escrevendo a Eq. (3) para um intervalo de tempo discreto Az:

Y :Y+(YH _f)e—mt 217(1—6_%)+Y,_16_"A’, ou

Y,—-Y_, =Y (l-e™)+Y_ (™ -1)

2
Substituindo ¥, =In[S,] e ¥ =In(S )—;— e rearranjando obtém-se®:
n

In(S,/S,,)= [m (5)- 0'2/277](1 —e ™ )+In(S,_,)(e™ —1) (i)
Re-arrumando essa equacao na forma:
ln(Sz/Sz—l):ﬂo—i_ﬁlln(sz—l)’ (”)

podemos estimar os pardmetros do processo através de uma simples
regressdo linear nas séries de precos S;. Dos estimadores obtidos da regressdo,
podemos obter os parametros necessdrios com as férmulas abaixo, desenvolvidas
por Dixit e Pindyck (1994) e modificadas por Dias (2008).

Das Eq. (i) e (ii), obtém-se B =e¢™ —1, ou

n=-In(p +1)/At (iii)

O parametro de volatilidade o ¢ obtido da expressdo da variancia dos erros
obtidos da regressdo, O'E2 , e da Eq. (4). Igualando ambos, tem-se:

o2 =T (1-e™)

2n

—2nAt

Depois re-escrevendo (5, + 1)2 =e e com a Eq. (iii), obt€m-se

2
o. :—azAt—l_(’B1 +1) , ou
2In (B +1)

8 Ver Anexo 4.1 para a relacdo entre YeS.
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=ag\/ 21n(ﬁ21+1) .
[(B+1) -1]ar

Finalmente das Eq. (i) e (i), 3, = [ln (5)- 0.2/277] (1—e).

~ —1At
Com a relagdo —ff =1—¢™, , tem-se:

Py

S = exp[—%+g—n}

Também pode-se substituir o valor de # a partir de Eq. (iii), e reescrever
€ssa como:
i 2
§:exp —&4_0-—& .
A 2(-mm[A+1])

ainda, usando o valor de ¢ de Eq. (iv):

Seexp| Lo 2ArIn[ B +1] |
A" 2ae(-m[g+1]) ([ +1T 1)

dessa forma obtém-se uma expressdao somente em termos dos resultados da

regressao:

S =exp B, o’
'61 1_(181+1)2
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