ANALISE ECONOMICO/FINANCEIRA DE
INVESTIMENTOS ATRAVES DA SIMULACAO DE
MONTE CARLO

Dario de Almeida Jané
Faculdade Estacio de Sa de Ourinhos - FAESO
dariojane @faeso.edu.br

José Arnaldo Barra Montevechi
Universidade Federal de Engenharia de Itajubd - UNIFEI
amaldo@iem.efei.br

Resumo. Este trabalho apresenta uma aplicagiio prética do método probabilistico ou estocistico de Monte Carlo, na andlise
economico/financeira de investimentos. Pretende-se, através do modelamento matemético das varidveis que compdem o fluxo de
caixa deste investimento, avaliar o risco envolvido, fornecendo, assim, subsidios para os processos decisérios sobre alocagio de
recursos financeiros.
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Abstract. This works contemplates a real application of Monte Carlo probabilistic method in economical/financial analysis. We
pretend, trough the mathematical model of investment variables, evaluate the total risk involved, providing information to decision
process about financial resources attribution.
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1. INTRODUCAO

Os graves problemas econémico/financeiros
pelos quais a grande maioria dos paises passa atualmente,
aliados a globalizagdo da economia, provocaram
mudangas na estratégia das empresas e dos investidores
em geral. Nota-se uma busca por métodos ou ferramentas
que permitam maior eficicia na visualizagio e
principalmente na quantificagdio do risco/incerteza
associados a alocagdo de recursos. Dessa forma, espera-se
conseguir melhores subsidios para os processos de
tomada de decisdo, onde a rentabilidade e a possibilidade
do projeto analisado ser invidvel sdao pontos de
fundamental importancia. Tais pardmetros devem,
portanto, ser obtidos através de modelos que considerem
o maior nimero possivel de informagoes relevantes e
capazes de influenciar o resultado final. Segundo Von
Altrock [9], tais modelos deverao evoluir a ponto de
representarem a logiea e a racionalidade humana, ao
tomarem decisdes automaticas, analisarem dados e
aprenderem com seus proprios erros.

Nesse cendrio, os métodos de simulagdo tem sido
utilizados na andlise de risco em investimentos desde a
década de 40, com a chamada Simulagdo de Monte Carlo,
Saliby [8], porém foram nos dltimos anos que se
conseguiram grandes avangos referentes a precisdo dos
resultados e ao tempo de processamento dos calculos.

Este trabalho demonstra a atualidade com relagdo
aos métodos para andlise do risco em investimentos,
descrevendo o modelo de simulagdo probabilistico,
também conhecido por Método de Monte Carlo. Segundo
Corrar [2], os chamados modelos probabilisticos ou
estocdsticos  consideram  uma  distribui¢io  de
probabilidades para suas varidveis de entrada, ao invés de
um tnico valor, gerando como resultado, uma distribui¢ao
de probabilidades para a(s) varidvel(is) de saida. Essa
situagido € extremamente util, pois retrata com grande
veracidade a realidade do ambiente onde tais andlises
estdo inseridas.

2. ANALISE DE INVESTIMENTOS
CONDICOES DE RISCO E INCERTEZA
Grande € a diversidade de fatores que levam ao
risco ou a incerteza. Dentre eles, pode-se citar os fatores
politicos, problemas intrinsecos das organizagbes com
relagdo a administragdo dos seus projetos, os chamados
fatores técnicos ou relativos a fungdo produgio da
organizagdo, os fatores financeiros e finalmente os fatores
econbmicos Pamplona e Montevechi, [7]. As variagoes
que tais fatores introduzem no célculo do risco envolvido
no investimento provocam dividas quanto a validade dos
resultados obtidos. Assim sendo, faz-se necessdria a
quantifica¢do e o correto entendimento da origem dessas
duvidas. Segundo Pamplona e Montevechi [7], a condigido
de incerteza € caracterizada quando as variagdes
relacionadas aos componentes do fluxo de caixa estudado
ndao podem ser previstas com exatiddo, ou seja, ndo é
possivel descrever uma distribui¢do de probabilidades
para tais varidveis. O método mais comum para avaliar
alternativas  distintas de investimentos em tais
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circunstincias € a chamada Andlise de Sensibilidade.
Quando € possivel descrever a distribuicio de
probabilidades destas varidveis, considera-se entio a
situagdo de risco, sendo utilizados os chamados modelos
de simulagéo para célculo desse risco.

Ndo fard parte do escopo deste trabalho, a
condi¢do de incerteza descrita anteriormente, nem o0s
modelos utilizados na sua avaliagao. Serd dada énfase as
situagdes onde se pode descrever probabilisticamente
essas varidveis de entrada, gerando, consegiientemente,
uma fungao de densidade probabilistica resultante.

3. A SIMULACAO DE MONTE CARLO

A Simulagdo de Monte Carlo é um dos inlimeros
métodos utilizados na resolugdo de problemas envolvendo
dados probabilisticos ou estocdsticos. Surgiu em meados
de 1944, durante a Segunda Guerra Mundial, tendo como
objetivo, propor um método alternativo para a resolugdo
de problemas envolvendo integrais muiltiplas. Nota-se
entdo que, inicialmente, a intengdo de seus idealizadores
(Von Neumann e Ulam) era resolver um problema
matemdtico de natureza estritamente deterministica
através da geragio de seqiiéncias de mimeros aleatérios.
Logo a seguir, verificou-se sua aplicabilidade nas mais
diversas dreas de modelagem. Tocher foi um dos
primeiros a aplicar esses conceitos na simulagdo de
processos Saliby [8]. Sua aplicagio na andlise de
investimentos se inicia com David B. Hertz em 1974,
época de publicagdo do seu artigo Risk Analysis In
Capital Investment na revista Harvard Busines Review
Junqueira, Pamplona [4].

Hoje em dia, existe uma grande variedade de
softwares e planilhas comerciais para a aplicagdo da
Simulagdo de Monte Carlo, dentre elas, 0 @Risk® da
Palisade, o Crystal Ball 2000® da Decisioneering € o
Excel® da Microsoft.

Deve-se notar que o processo de simulagdo
propriamente dito ndo realiza a avaliacio do risco
envolvido em um investimento. A fun¢ido da técnica de
simulagdo € gerar distribui¢des de probabilidades para a
varidvel de saida desejada, baseada em relagoes
matemdticas pré-estabelecidas. Por isso, sempre deveré
estar agregado, a técnica de simulagdo, um outro método
responsavel por analisar as distribui¢oes de probabilidade
geradas e quantificar o risco. No caso da Simulagiio de
Monte Carlo, normalmente se utiliza um dos métodos
tradicionais para andlise de investimentos, agregados aos
procedimentos de simulagdio. Tais métodos sdo
amplamente conhecidos e apresentam, como principal
caracteristica, sua simplicidade no manuseio, por
considerarem as varidveis presentes no sistema em estudo
exatas, ou seja, isentas da possibilidade de sofrer qualquer
variagao em seu valor. Uma vez inseridos no contexto
probabilistico da simulagdo, tais métodos fornecem, como
resultados, distribuigdes de probabilidades para as
varidveis de saida, conforme ja mencionado.

Trés métodos muito utilizados em analise de
investimentos podem ser calculados através da simulagdo
de Monte Carlo e descritos por Montevechi e Pamplona
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[7]: o método do Valor Presente Liquido (VPL), também
conhecido como método do Valor Atual, corresponde ao
transporte para a data zero de um diagrama de fluxos de
caixa, ou seja, de todos os recebimentos e desembolsos
esperados, descontados a taxa de juros considerada. Desse
modo, pode-se afirmar que esse método baseia-se na
transferéncia, para o presente, de todas as possiveis
variagoes no fluxo de caixa, descontadas da chamada
TMA (Taxa Minima de Atratividade). A férmula para se
calcular o VPL de um fluxo de caixa composto por n
pagamentos/recebimentos futuros F,, pode ser escrita
conforme a equagao (1.1).

F, F, E ., . B (1

VPL=—1,+ + — + —
(1+i)  (1+i) (1+i) (1+i)

VPL = Valor Presente Liquido

Iy = Investimento inicial

,,,,, F, = Pagamentos/recebimentos futuros
i = Taxa de juros aplicada (TMA)

n = Niimero de periodos em cada série uniforme

O segundo método é chamado de Valor Anual
(VA), e corresponde a transformagdo de todos os
componentes do fluxo de caixa do investimento
considerado, em uma série uniforme de pagamentos
equivalente, descontados a TMA. Nesse caso, pode-se
inicialmente transportar todo o fluxo para a data atual
(data zero) utilizando a equagdo (1.1) e, posteriormente,
aplicar a equagdo (1.2) para transformar o valor presente
liquido calculado em uma série uniforme.

(1+i)
(1+i)" -1

VA =VPL*

VA = Valor Anual
VPL = Valor Presente Liquido

O terceiro método, chamado de Taxa Interna de
Retorno (TIR), corresponde em descobrir qual € a taxa
que torma nulo o valor presente liquido (VPL) do
investimento. Esta taxa é a chamada Taxa Interna de
Retorno, devendo ser comparada @ Taxa Minima de
Atratividade para fins de decisdo sobre a viabilidade do
investimento. Assim, utilizando a equagio 1.1 e
atribuindo o valor zero para o VPL, obtemos a equagdo
(1.3):

F_, F , R o _o (13)

VPL=-I, + — + + ot
Ay

+(l+i)"

Deve-se entdo calcular a taxa (i), chamada de
Taxa Interna de Retorno, que torna a equagdo (1.3)
verdadeira.

Nos dois primeiros casos (VPL e VA), o
investimento € considerado vidvel caso o respectivo valor

calculado seja maior que zero, e tao melhor quanto maior
for este valor.

A avalia¢do do risco envolvido nos trés casos é

uma fungdo do valor calculado (VPL, VA, TIR) em
comparagdo a sua distincia do valor limite (zero para os
dois primeiros e a TMA para o tltimo).
E claro que se esses métodos forem considerados distintos
da simulagdo, estaria-se retornando ao chamado modelo
deterministico, que a principio julga-se ndo ser o mais
adequado, pois cada varidvel do fluxo de caixa analisado
seria descrita através de um tnico valor e,
conseqiientemente, o resultado da andlise ndo teria a
exatiddo que se deseja. Quando, porém, se admite que os
respectivos valores de entrada do modelo (Investimento
inicial, Vida do projeto, Pagamentos, etc) sio passiveis de
variagdes, tais métodos se mostram incapazes de lidar
com tais situacoes.

Assim, faz-se necessiria a utilizagio da
simulagdo como ferramenta fundamental no trato das
distribui¢bes de probabilidades destas varidveis, que
passam a ter como dados de entrada, valores estocasticos,
gerando assim, resultados da mesma forma probabilisticos
(Figura 1).

A diferenca notada no cdlculo do risco para essa
nova situagdo € que o valor calculado seja ele VPL, VA
ou TIR, ndo serd tinico, mas sim uma média entre os
valores obtidos durante a simulag@o. Isso quer dizer que,
quando for calculada a distancia desses valores médios a
seu valor limite para investimento aceitdvel, esses valores
médios obtidos durante a simulagdo serdo os responsdveis
pela nova abordagem probabilistica do modelo.

[ S S I
0 1 2 3 4 n
Iy = Investimento Inicial
Modelo Deterministico: Iy = $50.000,00
Modelo Probabilistico:
Varidvel Valor ($) Probabilidad
45.000,00 15%
50.000,00 60%
. 55.000,00 20%
60.000,00 5%
Figura 1 — Modelo Deterministico e Modelo

Probabilistico em relagao a varidvel Investimento Inicial
Iy,
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A seguir serd descrita uma seqiiéncia para a
constru¢do de um modelo de avaliagio de risco em
investimentos, através do Valor Presente Liquido (VPL) e
da Simulagao de Monte Carlo.

3.1 Elaborar Modelo Matematico para Varidvel

Dependente

O ponto de partida para a constru¢ao do modelo de
avalia¢do do risco envolvido no investimento é decidir
qual ou quais métodos matematicos estardo envolvidos no
célculo - VPL, VA ou TIR. Uma vez determinado qual
serd 0o método utilizado, as equagdes que relacionam os
diversos componentes do fluxo de caixa do investimento
devem ser elaboradas.

3.2 Conhecer as Distribui¢des de Probabilidades das

Varidveis Independentes

Neste ponto existe um marco, uma divisdo clara
entre 0 modelo deterministico e o probabilistico, pois o
primeiro ndo exige o conhecimento das probabilidades de
ocorréncia dos valores de cada varidvel. Na realidade, ele
nem mesmo leva em consideragdo a possibilidade de
ocorrer outro valor a ndo ser aquele estimado para a
varidvel. J4 o segundo, estabelece como premissa a
necessidade de se conhecer ndo somente o chamado valor
mais provavel, mas também os demais valores possiveis
para a varidvel em questdo, formando, desta maneira, a
sua distribui¢do de probabilidades.

3.3 Calcular as Distribuicbes de Probabilidades

Acumuladas

O cdlculo das probabilidades acumuladas de cada
varidvel de entrada (independente) faz-se necessario, pois
serd possivel, através desses valores, comparados as
probabilidades aleatorias geradas pelo processo de
simulagdo, determinar cada um dos valores destas
varidveis independentes durante a aplica¢do das equagdes
para o cilculo das varidveis de saida (dependentes). Um
exemplo de distribui¢io de probabilidades acumuladas
sera demonstrado a seguir para o modelo probabilistico da
figura 1:

0-100%). O processo para geragio de nimeros aleatérios
tem uma influéncia muito grande no resultado do cdlculo
simulacional. Saliby [8] demonstra que vantagens
significativas relativas a precisdo dos valores calculados
podem ser conseguidas, se 0 processo puramente aleatério
for substituido pela chamada amostragem descritiva
durante a geragdo destes valores. A tabela 2 demonstra a
utilizagdo de niimeros puramente aleatérios gerados pela
planilha eletronica Excel® através da fungio interna
ALEATORIO (), e o resultado comparativo entre tais
valores e as probabilidades acumuladas.

Varidvel Valor Aleatério Valor Atribuido
(%) (Apé6s Comparacio)
91 55.000,00
7 45.000,00
. 36 50.000,00
5 45.000,00

- ; . Probabilidade
Variavel | Valor ($) | Probabilidade Aeiiiilid
45.000,00 15% 15%
I 50.000,00 60% 75%
55.000,00 20% 95%
60.000,00 5% 100%

Tabela 1: Probabilidades Acumuladas para a varidvel
Investimento Inicial Ip.

3.4 Gerar Niimeros Aleatérios

O objetivo € que através de tabelas de ndmeros
aleatérios ou planilhas eletrOnicas seja obtido um
conjunto de valores passiveis de comparagdo com as
probabilidades acumuladas da etapa anterior. Os valores
gerados nesta etapa devem ser compativeis com o0s
valores aos quais serdo comparados (contidos no intervalo

Tabela 2: Numeros aleatérios e valores correspondentes.

3.5 Calcular Variavel Independente

A seguir, utilizando os valores provenientes da
comparagao entre os nimeros aleatérios gerados e as
respectivas probabilidades acumuladas para as varidveis
de entrada, aplica-se as equagdes que co-relacionam tais

varidveis, dando origem a varidvel de saida ou
dependente.
3.6 Repeticao do Processo

Através da repetigio das etapas acima descritas,
cria-se a chamada distribui¢do de probabilidades para a
varidvel de saida (dependente), permitindo o calculo
posterior do risco envolvido. Recorrendo ao Teorema
Central do Limite, pode-se afirmar que dada uma
distribui¢do ndo Normal D, com média M(D) e desvio
padrdo S(D), para amostras de tamanho n suficientemente
grande, a distribnigio da média amostral ¢
aproximadamente Normal N(0,1), ou seja, para casos
onde o nimero de repeti¢des dos cilculos das varidveis
dependentes for muito grande, a distribui¢do resultante
serd aproximadamente Normal.

3.7 Calculo do Risco Envolvido no Investimento

Finalmente, apds conhecida a distribuigdo de
probabilidades da varidvel de saida, pode-se calcular o
risco para determinado investimento através do cilculo da
probabilidade de um resultado nulo ou negativo para esta
varidvel de saida fazer parte da distribuigio de
probabilidades Normal obtida.

4. ESTUDO DE CASO

Suponha entdo, que determinado projeto venha
sendo estudado por uma empresa do setor de autopegas,
com relagdo ao langamento de um novo produto no
mercado. O primeiro passo foi dado pelo departamento de
vendas, que estimou os valores de previsio de demanda e
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de vida do produto no mercado, conforme Tabela 4.
Também vem desse departamento, a informagio referente
ao mark-up desejado sobre o custo de fabricagio e a Taxa
Minima de Atratividade (TMA) adotada pela empresa
(Tabela 3).

Mark-up (%) TMA (%)

40 15
Tabela 3: Mark-up e TMA — Departamento de Vendas.

57

De posse desses dados, ou seja, conhecendo as
distribuigdes ~ de  probabilidades  das  varidveis
independentes, calcula-se entdo sua distribuigio de
probabilidades acumuladas (Anexo A). A seguir, baseado
no método adotado para avaliagdo (VPL), estabelece-se a
relagdo entre os dados de entrada e o correspondente valor
presente (variavel dependente) através da equagdo (1.0).
Geram-se, entdo, nimeros aleatérios para as varidveis de
entrada (independentes) e calcula-se repetidas vezes o
respectivo VPL através desta relagdo, criando uma
distribuigdo de probabilidades para a varidvel dependente,
conforme Anexo B. Neste trabalho, decidiu-se por
realizar 1.000 (um mil) repeticdes de cdlculo do VPL.
Uma vez conhecida esta distribui¢do de probabilidades,
pode-se concluir sobre a viabilidade do investimento,
calculando-se alguns indicadores como: média e desvio
padrao dos valores de VPL; menor e maior valor de VPL
encontrado; probabilidade de se encontrar um VPL
negativo (inviabilidade do investimento). Todos estes
indicadores podem ser visualizados na tabela 6, e foram
calculados através de fungoes internas do Microsoft
Excel®.

Demanda | Probabilidade Vida do Probabilidade
(Anual) (%) Erodute (%)

" (Anos) .
2.350.000 5 3 1
2.355.000 10 4 9
2.360.000 70 5 80
2.365.000 10 6 8
2.370.000 5 7 2

Tabela 4: Distribui¢dao de Probabilidades para Demanda
e Vida do Produto — Departamento de Vendas.

A seguir os departamentos de engenharia
executaram o desenvolvimento do produto e do processo
de fabricagdo, proporcionando, & engenharia industrial,
informagdes com relagdo aos possiveis investimentos em
ferramentais, maquinas e equipamentos (Tabela 5). Do
mesmo departamento provém as estimativas de valores
residuais desses equipamentos, finda a previsdo de vida
do produto, bem como a informagdo relativa ao custo
unitario (Tabela 5).

Com excegao dos dados contidos na tabela 3, os
demais (Tabelas 4 e 5), caracterizam distribui¢oes de
probabilidades, conforme jia mencionado anteriormente.
Assim, espera-se um resultado de VPL do mesmo género.

Maior Menor Média E:;:;g Rikio
VPL VPL VPL VPL
(R$) (R$) (R$) (R$) (%)
4491270482 | 19.859.876,73 | 32.786.175.74 | 2.778.018,49 0,0

\
Investi ,’E § ‘;:e':ir i § Custos l 2 35
mentos | 2 o 2 2| Unitérios | &
(R$) £g| dual £ Bl ®y) £F
A~ T (R$) =P & D
289.000,00 | 2 | 70.000,00 | 10 9,38 5
295.000,00 | 4 80.000,00 | 25 9.90 5
303.355,00 | 80 | 100.000,00 | 50 10,42 70
307.500,00 [ 8 | 110.000,00 | 10 10,94 10
318.500,00 | 6 | 120.000,00 | 5 11,46 10
Tabela 5: Distribuigao de Probabilidades para

Investimentos, Valores Residuais e Custos Unitdrios -
Departamento de Engenharia

Tabela 6: Indicadores de viabilidade do investimento.

5. CONCLUSAO

Apds uma rapida andlise na tabela 6, podemos
notar que, dentre os possiveis valores para o VPL, em
nenhuma das 1000 iteragdes realizadas se encontrou um
valor que desse indicio da inviabilidade do projeto. Pelo
contririo, todos os valores encontrados estdo contidos em
uma faixa que se inicia em R$ 19.859.876,73 até R$
44.912.704,82. O risco a que este investimento estd
sujeito de que o seu VPL seja negativo, €, portanto nulo
(Risco de Inviabilidade = 0%).

Pode-se considerar o valor médio do VPL (R$
32.786.175,74) como padrido para comparagOes entre
investimentos mutuamente excludentes, porém ndo se
deve esquecer ser este valor componente de uma
distribui¢do de probabilidades, e que seu desvio padrao
torna-se importantissimo na andlise detalhada do risco
envolvido. '

E claro que, no ambiente de extrema
concorréncia onde estdo inseridas as organizagdes
atualmente, apenas a andlise econémico/financeira de um
investimento pode ndo ser suficiente para que uma
decisdo relevante com relagdo a determinado projeto seja
tomada. Porém, conforme proposto inicialmente, este
trabalho apresenta resultados que auxiliam muito o
investidor durante tais processos de tomada de decisdo,
ndo s6 em relagdo a investimentos excludentes, mas em
qualquer ambiente onde nao se tenha total controle das
varidveis envolvidas e que compdem o fluxo de caixa do
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projeto. Assim sendo, a técnica de simulagdo aplicada i
andlise de investimentos, e particularmente na
quantifica¢do do risco envolvido, torna-se, cada vez mais,
ferramenta indispensdvel ao investidor atuante num
mercado extremamente competitivo e globalizado como o
atual,
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ANEXO A

Distribuiciio de Probabilidades e Distribuicao de Probabilidades Acumuladas para os dados de
entrada:

Dados de Entrada (Vendas + Engenharia)

Investimento Total Beneficios Anuais Valor Residual Vida Economica

Valor

(Anos) Probabilidade

Valor(R$) ‘Probabijlidade: “Valor (R$): Probabilidade Valor{R$) ‘Probabilidade

289.000,00 2% 8.812.688,00 5% 70.000,00 10% 3 1%
295.000,00 4% 9.322.126,20 8% 80.000,00 25% 4 9%
303.355,00 80% 9.833.553.60 70% 100.000,00 50% 5 80%
307.500,00 8% 10.347.064,20 10% 110.000,00 10% 6 8%
318.500,00 5% 10.862.752,80 8% 120.000.00 5% 7 2%

289 000 00 2% 8. 8l2 688 ,00 5% 70.000,00 10% 3 1%

295.000,00 6% 9.322.126,20 13% 80.000,00 35% R 10%
303.355,00 86% 9.833.553,60 83% 100.000,00 85% 5 90%
307.500,00 94% 10.347.064.20 93% 110.000.00 95% 6 98%
318.500,00 99% 10.862.752.80 100% 120.000,00 100% 7 100%
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ANEXO B

Distribui¢do de Probabilidades para VPL (24 valores de um total de 1.000 valores simulados):

- Simulacio de Monte Carlo . _

”

I INe Aleatério Valor ®S) N"Aleetéli " Valor RS) N"Aleaténo Valor (RS) | N’Aleaténo m)  Valor RS).
1 40% 303.355,00 75% 9.833.553,60 61% 100.000.00 46% 5 32.709.959.51
2 63% 303.355,00 79% 9.833.553,60 8% 70.000,00 41% 5 32.695.044.20
3 7% 303.355,00 76% 9.833.553,60 65% 100.000,00 34% 5 32.709.959,51
4 70% 303.355,00 28% 9.833.553,60 12% 80.000,00 69% 5 32.700.015,97
5 29% 303.355,00 99% 10.862.752,80 1% 100.000,00 89% 5 36.159.994,85
6 | 60%  |30335500 | 23% | 983355360 | 65% | 10000000 | S50% 5 (3270995951
7 29% 303.355,00 14% 9.833.553,60 27% 80.000,00 87% 5} 32.700.015,97
8 74% 303.355,00 31% 9.833.553,60 95% 110.000,00 19% 5 32.714.931,27
9 6% 295.000,00 67% 9.833.553,60 44% 100.000.00 45% 5 32.718.314,51
10 19% 303.355.00 16% 9.833.553,60 56% 100.000,00 80% 5 32.709.959,51
11 449 303.355,00 34% 9.833.553,60 74% 100.000,00 39% 5 32.709.959,51
12 40% 303.355,00 31% 9.833.553,60 15% 80.000,00 44% b) 32.700.015,97
13 47% 303.355.,00 95% 10.862.752.80 36% 100.000.00 36% 5 36.159.994.85
14 42% 303.355,00 21% 9.833.553,60 22% 80.000,00 2% 5 32.700.015,97
15 38% 303.355,00 87% 10.347.064,20 21% 80.000,00 78% 5 34.421.383,15
16 30% 303.355,00 64% 9.833.553,60 36% 100.000,00 80% 5 32.709.959,51
17 25% 303.355,00 70% 9.833.553,60 38% 100.000,00 38% 5 32.709.959,51
18 13% 303.355.00 19% 9.833.553.60 99% 120.000.00 19% 5 32.719.903,04
19 79% 303.355,00 90% 10.347.064,20 77% 100.000,00 19% 5 34.431.326,68
20 34% 303.355.00 6% 9.322.126,20 29% 80.000,00 84% 5 30.985.632,00
21 27% 303.355,00 7% 9.322.126,20 28% 80.000,00 27% 5 30.985.632.00
22 35% 303.355,00 82% 9.833.553.60 6% 70.000,00 26% 5 32.695.044,20
23 54% 303.355,00 46% 9.833.553,60 78% 100.000,00 61% 5 32.709.959,51
24 5% 295.000,00 44% 9.833.553,60 56% 100.000,00 2% 4 27.836.758,08
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