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RESUMO

As empresas estdo constantemente expostas as incertezas de mercado. Incertezas que podem
afetar de forma positiva ou negativa os seus resultados financeiros. Faz-se necessario, entéo,
que 0s gestores antecipem cenarios, a partir da previsdo desses resultados financeiros, para se
precaverem ou se beneficiarem dos riscos futuros. Com o objetivo de auxilio aos gestores, na
década de 90 surgiram métricas que quantificam os riscos que afetam os resultados
econémico-financeiros da empresa, como por exemplo: Value-at-Risk (VaR), Earnings-at-
Risk (EaR), Cash-Flow-at-Risk (CFaR), entre outros. Neste estudo foram selecionados as
métricas EaR e CFaR para analisar a projecdo dos resultados econémico-financeiro de uma
empresa de alta tecnologia do setor de telecomunicacfes. Para a estimacdo das métricas foi,
inicialmente, desenvolvida a equacdo de previsao de receitas de vendas a partir da analise de
diversos métodos de previsao. Uma vez realizada a previsdo da receita foi possivel elaborar as
projecdes do Demonstrativo de Resultados (DRE) e do Fluxo de Caixa da empresa pela
abordagem top-down e assim foram criados quatro cenarios e as métricas foram estimadas.
Com o resultado é possivel verificar qual variacdo afeta o resultado da empresa, podendo até

mesmo em alguns casos, passar de valores positivos para valores negativos.

Palavras-Chave: Cash-Flow-at-Risk, Earnings-at-Risk, Telecomunicagdes, SARIMA.
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ABSTRACT

Companies are constantly exposed to market uncertainties. Uncertainties that may affect
positively or negatively the financial results. It is necessary, then, that managers anticipate
scenarios, from those forecast financial results, to prepare or benefit from future risks. With
the objective of helping the managers in the 90s decade metrics appeared to quantify the risks
that affect the financial results of the company, such as: Value-at-Risk (VaR), Earnings at
Risk (EaR), Cash-Flow-at-Risk (CFaR), among others. This study selected the EaR and CFaR
to analyze the projection of economic and financial results of a high-tech company in the
telecommunications industry. For the estimation of the metrics, initially was developed
equation through analysis of various forecasting methods. Once held the revenue forecasting
was possible to prepare the projections of the Income Statement and Cash Flow of the
company by the top-down approach and so, four scenarios were created and the metrics were
estimated. With the result you can check which variation affects the outcome of the company,

and may even in some cases, going from positive values to negative values.

Keywords: Cash-Flow-at-Risk, Earnings-at-Risk, Telecommunications, SARIMA.
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1. INTRODUCAO

As empresas sdo submetidas as incertezas do mercado, que oscilam constantemente,
impactando em resultados ora esperados e ora inesperados. Dessa forma, devido ao meio
competitivo a que as empresas se encontram, cuidados para prevenir o impacto dos riscos do
mercado nos resultados da empresa, fazem com que elas ganhem vantagens competitivas.

No ambiente corporativo, a incerteza nos ganhos futuros e no fluxo de caixa ndo é causada
apenas pelas incertezas do negocio primario, mas também por uma série de outros riscos,
incluindo o de mercado (LEE, 1999). Este pode surgir a partir de uma série de fatores como:
exposicdo as variacdes cambiais; variacdo da taxa de juros; sensibilidade do preco das
commodities; passivo previdenciario; planos opcionais de a¢@es; entre outros.

A analise de riscos auxilia a discernir as quais incertezas a empresa esta propensa, qual o
impacto da oscilacdo de uma variavel no seu resultado final e a identificar novas fontes de
riscos a cada cenario do mercado, aléem de aumentar a transparéncia para os investidores.
Dessa forma, o gerenciamento de riscos auxilia a empresa a controlar seus resultados para que
cumpra todos 0s compromissos assumidos, se antecipando e preparando para composi¢do de
caixa e variacdo da demanda para cenarios que se mostram pessimistas.

As empresas ao identificarem os riscos descobrem oportunidades; ao assumi-los, de maneira
prudente, criam valor e isso as leva a tornarem-se lideres (PAWLING, 2008).

Diante da importancia do conhecimento e gerenciamento de riscos, em 1994 o uso de sistemas
guantitativos para medicdo de risco de mercado comecou a ser difundido entre as instituicdes
financeiras. Ja em 1995 a Securities and Exchange Commission (SEC) propde uma regra que
exigia que as companhias americanas informassem valores quantitativos sobre riscos de
mercado. Em 1997 através do documento “Market Risk Disclosure Rules”, a SEC, obrigava as
instituicOes ndo financeiras americanas a prestarem informag0es quantitativas e qualitativas a
respeito dos riscos de mercado a que estavam expostas. Em 1999 o grupo Risk Metrics da JP
Morgan apresentou os documentos Corporate Metrics Technical Document e LongRun
Technical Document que apresenta a metodologia para o céalculo de riscos nas institui¢oes.
Provavelmente em 1995, Hayt e Songs (1995) apresentaram um dos trabalhos pioneiros e
mais detalhados no calculo do fluxo de caixa em risco, onde 0s autores propuseram inserir
sensibilidade aos fluxos de caixa para analisar 0 caixa resultante. Posteriormente, o trabalho
de Stulz e Williamson (1997) mencionou a possibilidade de utilizar a simulacdo para a
obtencéo da distribuigéo esperada dos fluxos de caixa futuros. Na mesma data um estudo da
KPMG - Understanding and Applying Value-at-Risk (Entendendo e Aplicando o Valor em



risco) - sugerem que apesar do Value at Risk (VaR) ser uma ferramenta eficaz para medir o
risco de investimentos, outros tipos de medidas de risco poderiam agregar na analise. No final
dos anos 90 surgiram varias criticas a utilizacdo direta do conceito do VaR para controle de
riscos nas empresas ndo-financeiras e grandes corporacdes. Dessa forma, varias outras
métricas de riscos de mercado similares vieram a ser propostas, como € o caso do Earnings at
Risk (EaR), Cash Flow at Risk (CFaR), Profit at Risk (PaR), entre outros. (LA ROCQUE E
LOWENKRON, 2004b).

No Brasil, em 2002, a Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM) reforcou a necessidade de se
divulgar os riscos incorridos pelas empresas em suas demonstracdes financeiras. Ja em 2003 a
Risk Control em parceria com a Consultoria Tendéncias, desenvolveu um modelo que
considerava cenarios probabilisticos para os fatores de risco construidos a partir da integracao
de metodologias estatisticas e modelos macroecondmicos estruturais (LA ROQUE et al.
2003)

Este trabalho aplica e analisa as principais técnicas de gerenciamento de riscos em uma
empresa de alta tecnologia do setor de telecomunica¢6es. As métricas econémico- financeiras
de riscos analisadas sdo as mesmas expostas por KIM et al. (1999), no documento da
Corporate Metrics em 1999 - Value at Risk (VaR), Cash Flow at Risk (CFaR) e Earnings at
Risk (EaR).

1.1 Objetivo

Aplicar e analisar indicadores EaR e CFaR em uma empresa de alta tecnologia do setor de

telecomunicagdes.

1.1.1 Objetivos Especificos
» Aplicar metodologia para desenvolver equagdes de previsdes de receitas de vendas.
* Modelar e projetar demonstracdes financeiras para a empresa.

» Criar e analisar cenarios.

1.2 Justificativa

Desde a década de 1990, a economia brasileira vem passando por uma série de
transformacdes como, por exemplo: abertura econémica, troca de moeda, valorizacGes e
desvalorizacGes cambiais, elevadas taxas de juros, instabilidade de pregos, competitividade
das empresas e globalizagdo de mercado. Mudancas essas, que influenciaram diretamente e/ou

indiretamente, a economia nacional.



Com a grande demanda de tecnologias de informagéo, o setor de telecomunicacgdes tem se
revelado extremamente dinamico, tanto na oferta de novos servigos quanto na sua qualidade.
Até o final dos anos 70, telecomunicacdes era sinbnimo de monopdlio da telefonia fixa. A
evolucéo do setor era regida pelo conjunto fornecedor de equipamentos e estatal, geralmente
empresas multinacionais. Por um curto periodo, esta estrutura de funcionamento se mostrou
eficiente e de uma forma geral inovadora, alcangando de certa forma a reducdo dos custos,
difundindo e universalizando os servicos, além de contribuir para as inovacGes incrementais.
Entretanto, com as novas formas de regulamentacéo do setor, o desenvolvimento tecnoldgico,
que sempre foi fundamental no setor de telecomunicacdes, € hoje um dos principais
sustentaculos da industria. Além do mais, as empresas, de modo geral, estdo alterando seus
comportamentos e estratégias para tornarem-se cada vez mais competitivas, e isso,
evidentemente, leva ao aprimoramento das analises financeiras e mercadoldgicas.

Diante deste cenério percebe-se a importancia de contribuir cientificamente com o estudo de
indicadores econdmico-financeiros em riscos em empresas de inovagdo do setor de
telecomunicacdo, uma vez que foram encontrados poucos estudos de riscos nas instituicoes

deste setor.

1.3 Meétodo Cientifico

O método cientifico é a base indispensavel para se realizar pesquisas cientificas. Ou seja, a
pesquisa cientifica usa o processo formal, pragmatico e sistematico do método cientifico para
investigar e descobrir respostas para os problemas da vida real (GIL, 1999; SILVA e
MENEZES, 2005).

As pesquisas cientificas podem ser classificadas de varias formas. Como apresentado na
Figura 1.1, este estudo pode ser classificado como:

Natureza: aplicada, por ter interesse pratico e pretender aplicar o conceito e os resultados.
Objetivo: explicativa, por visar explicar e analisar os motivos dos resultados.

Abordagem: quantitativo, por fazer uso de técnicas cientificas baseadas em dados e
resultados quantitativos.

Metodo: modelagem e simulacéo, por construir um modelo matematico com a finalidade de

prever resultados, a partir de simulagdes de cenarios.
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Figura 1.1- Formas de classificacdo de pesquisa cientifica.

Fonte: Baseado em Bertrand e Fransoo (2002) e Silva e Menezes (2005).

Para Mitroff et al. (1974) o método de modelagem e simulacdo pode ser dividido em quatro
fases, como mostrado na Figura 1.2. Para o autor, o pesquisador compreende a realidade, o
problema e a situag&o, constri um modelo conceitual do problema ou sistema que esta sendo
estudado e decide sobre as variaveis e especificacdes do modelo. Em seguida, o pesquisador

cria 0 modelo quantitativo e define as relagfes causais entre as variaveis e por fim o modelo é

matematicamente testado e implementado.

Modelo
Conceitual

Conceitualizagag

Realimentacdo

Realidade,
Problema,
Situacdo

Validacdo

Implementaca®
modelo

Figura 1.2 - Vis8o sistémica de um problema.
Fonte: Mitroff et al. (1974)
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1.4 Estrutura do Trabalho

O trabalho é estruturado em seis capitulos da seguinte forma:

Capitulo 1 — é composto por: introdugdo ao tema, abordando sobre a necessidade de conhecer
0s riscos nas empresas; objetivos do trabalho; justificativa da escolha do tema e o método
cientifico caracteristico do trabalho.

Capitulo 2 — faz-se uma breve descricdo da empresa objeto do estudo e do setor ao qual ela
esta inserida.

Capitulo 3 - decorre sobre a revisdo bibliografica dos principais temas tratados no trabalho:
Fluxo de caixa, Previsdo de Receita, Risco e Indicadores Financeiros Convencionais e em
Risco.

Capitulo 4 - mostra o estudo realizado para desenvolver a equacdo de previsdo de receita da
empresa.

Capitulo 5 — aplicam-se as Métricas de Risco gerando e analisando diversos cenarios.

Capitulo 6 — apresenta as consideracdes finais e 0s resultados obtidos com o trabalho.



2. A Empresa e o Setor de Telecomunicac0es

A pesquisa foi realizada em uma empresa que atua no setor de telecomunicacdes. Seu core
business é voltado para o desenvolvimento, fabricacdo e comercializacdo de sistemas de
comunicacdes opticas.

Segundo a TELEBRASIL (2011) e TELECO (2007), o setor de telecomunicagdes é definido
como: o “setor da economia que engloba os Servigos de Telecomunicacdes, servigos de valor
agregado e produtos utilizados para a prestacéo destes servicos”.

De acordo com a Classificacdo Nacional de Atividades Econémicas (CNAE), o setor de
telecomunicagdes pode ser dividido em trés segmentos distintos, que séo:

— Servicos de Telecomunicagdes: compreendido por empresas que detém concessao ou
autorizacdo para prestacdo de servicos, tais como telefonia fixa, comunica¢es moveis,
comunicacdo multimidia, TV por assinatura, radiodifusao e outros.

— Produtos e servicos para as Prestadoras de Servigos de Telecomunicagdes: abrange as
empresas fornecedoras de equipamentos e prestadores de servicos que dao suporte a
prestacdo de Servicos de Telecomunicagbes, inclusive fornecedores de capacidade
espacial.

— Servicos de Valor Agregado: empresas prestadoras de servicos que tem como suporte

principal Servicos e Telecomunicagdes.

2.1 Caracteristicas do Setor no Mundo

Para o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2009), nas trés ultimas décadas, a
economia mundial atravessou um periodo de profundas transformacées, em que os modelos
de producdo e acumulacédo, até entdo vigentes, foram profundamente afetados pelo rapido
desenvolvimento das tecnologias intensivas em informacdo, flexiveis e computadorizadas,
que configuram o estabelecimento da denominada sociedade da informacg&o. Tais mudangas
significaram uma revolucgéo tecnoldgica, cujo elemento central é constituido por um conjunto
de tecnologias que tem como base a microeletrdnica, as telecomunicagfes e a informatica,
denominada Tecnologia da Informacdo e Comunicacdo (TIC). Porém, esta disseminacao nédo
ocorreu de forma homogénea, ocorrendo primeiramente em um seleto grupo de paises, e
lentamente, com a transferéncia de tecnologia e comercio internacional, houve a disseminagédo

para novos paises.



Em 2009, a Unido Internacional de Telecomunicagbes (UIT) criou o Indice de
Desenvolvimento das Tecnologias da Informagdo e Comunicagéo (IDI). Os resultados obtidos
pela UIT revelam que, no periodo de 2002 a 2007, a diferenca dos niveis de disseminacdo das
TIC entre os paises desenvolvidos e as na¢bes em desenvolvimento permaneceu elevada,
embora com leve tendéncia a reducdo. Os resultados indicaram ainda, que a diferenca € muito
mais acentuada no segmento da banda larga. A Figura 2.1 apresenta, entre 0s paises

participantes, o nimero de assinantes de banda larga, para cada 100 (cem) habitante.

40
35 4
30
25 4
20
15 ~
10 -

Porcentagem

Pais

Figura 2.1 - Grafico com a porcentagem de assinantes de banda larga por pais.
Fonte: TELECO (2007).

De acordo com a capacidade e deficiéncias de cada pais, foram elaboradas metas de governo
para melhor atender a populagdo. Essas metas foram transformadas em planos de
investimento no setor de telecomunicag6es, principalmente apos a crise de 2008, como forma
de aquecer a economia do pais. O Quadro 2.1 apresenta um resumo das a¢des assumidas por
alguns desses paises.

No caso do Brasil, especificamente, a meta se difere dos demais paises considerando
municipios e ndo a populagdo atendida. De acordo com o decreto n° 6.424, “l - quarenta por
cento das sedes dos municipios, até 31 de dezembro de 2008; 11 - oitenta por cento das sedes
dos municipios, até 31 de dezembro 2009; e 11l - cem por cento das sedes dos municipios, até
31 de dezembro 2010, deverdo ter backhaul instalado nas sedes dos municipios. E desta
forma, a capacidade minima de transmissdo do backhaul, para atendimento aos municipios,
devera considerar a populacéo do respectivo municipio, observando as seguintes disposicoes:
| - em municipios de até 20.000 habitantes, capacidade minima de 8 Mbps nas respectivas

sedes; Il - em municipios entre 20.001 e 40.000 habitantes, capacidade minima de 16 Mbps



nas respectivas sedes; Il - em municipios entre 40.001 e 60.000 habitantes, capacidade
minima de 32 Mbps nas respectivas sedes; e IV - em municipios com mais de 60.000

habitantes, capacidade minima de 64 Mbps nas respectivas sedes.

Quadro 2.1- Planos de agéo para disseminagdo da banda larga, de acordo com cada pais.

Pais Descrigdo sucinta da iniciativa

Meta do governo estabelecida em 2009 prevé que: a) até 2010, todos
Alemanha domicilios terdo banda larga de pelo menos 1 Mbps; b) até 2014, 75% dos
lares terdo banda larga com velocidade minima de 50 Mbps. O
investimentos previsto é da ordem de 150 milhGes de euros.

Projeto proposto em 2008 prevé a instituicdo de empresa com participagdo
majoritaria do Estado para instalacdo de redes de fibra 6tica para cobrir

Australia 90% das residéncias do pais com acesso de 100 Mbps. Os demais restantes
serdo cobertos com acesso via radia. O custo estimado é de trinta e trés
bilhoes de dblares para 0s préximos oito anos.

Canada Programa governamental de 2009, orcado em 211 milhdes de ddlares,
estabelece como meta a instalagdo de banda larga em areas rurais.

China O governo anunciou que, até o final de 2009, 99% das vilas dispordo de

acesso a internet.

. Meta do governo fixada em 2009 prevé o aumento de velocidade de banda
Coréiado Sul | |arga para 1 Gbps até 2012. O custo da iniciativa é de 890 milhds de
dolares.

) Plano estabelecido em 2009 prioriza a extensao do servico a areas rurais e
Estados Unidos | gemais localidades com atendimento deficiente. O projeto est4 orcado em
7,2 bilhoes de dolares.

Programa finlandés de 2008, estimado em 200 milhGes de euros, pretende
levar banda larga de 1 Mbps a todos domicilios até 2010. Até 2016, a

Finlandia velocidade seréa estendida para 100 Mbps. Foi o primeiro pais a declarar
legalmente que o uso de banda larga, com velocidade minima, é um bem
comum, e que deve estar disponivel a todos.

Franca Em 2008, o governo estabeleceu como meta a conexdo de 4 milhdes de

domicilios com fibra 6tica até 2012.

. Programa anunciado em 2009 prevé a destinagdo de recursos da ordem de
Gra-Bretenha | 200 milhdes de libras para coberturas dos 15% dos domicilios que ainda
ndo contam.

Fonte: LUSTOSA (2009)

2.2 Caracteristicas do Setor no Brasil

De acordo com Rauen e Hiratuka (2010), no Brasil, o processo de liberalizagdo do setor de
telecomunicagdes iniciou-se em 1995, com a quebra do monopdlio da estatal Telebrés, com a

privatizacdo das empresas de telefonia e com o estabelecimento de 6rgéo regulador do setor —



Agencia Nacional de Telecomunicacdes (ANATEL) — pela Lei Geral de Telecomunicagdes
(LGT) namero 9.472 de 16 de Julho de 1997. Tanto no Brasil quanto no resto do mundo, a
passagem da provisdo dos servicos de telecomunicacdo para méos privadas alterou as bases
competitivas do setor, a estrutura da cadeia e as tecnologias disponibilizadas.

O acesso em banda larga no Brasil iniciou em 1999, apresentando um grande salto desde
2005. Verifica-se a partir da Figura 2.2, que em 2009, havia pouco mais de 11 milhdes de
assinaturas de banda larga no Brasil. Porém, de 2009 a 2013 houve o crescimento substancial,
de em média 17% ao ano, pouco menor apenas do que os celulares que obteve a média de

25% ao ano. J& o nimero de assinaturas para telefones fixos se mostrou saturado.

400
350
300
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200
150
100

50

Milhdes

2009

2010

2011

2012

2013

Banda larga

11,4

13,8

16,3

19

21,3

M Telefones Fixos

41,5

42

43

44,3

44,8

M Celulares

174

202,9

242,2

261,8

271,1

Figura 2.2 - Evolugéo do nimero de assinantes de telecomunicages, no Brasil.
Fonte: Teleco (2014).

Mesmo com o crescimento apresentado pelos dados do Brasil, se comparados aos de paises
com nivel de desenvolvimento equivalente, em 2007 o Brasil ndo ocupava posicdo de
destaque. Verifica-se que na banda larga fixa, por exemplo, a densidade de assinantes é
inferior a de paises como China, México e Argentina. Ja na banda larga movel, o Brasil é
ultrapassado por nagbes como Africa do Sul e Venezuela, como pode ser observado no
gréafico da Figura 2.3.
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Figura 2.3 - Grafico com a penetracdo de banda larga fixa e mével em paises selecionados, ano de 2007.
Fonte: LUSTOSA (2009)

O estudo “Medindo a Sociedade da Informacdo — O Indice de Desenvolvimento das
Tecnologias da Informagdo e Comunicacdo”, realizado pela Unido Internacional de
Telecomunicac@es (UIT, 2009), conclui que hd uma correlacdo inversa entre o nivel de renda
dos paises e o preco cobrado pelas Tecnologias da Informacdo e Comunicacdo (TIC),
sobretudo em relacdo a banda larga, o que confirma a importancia da implantacdo de politicas
publicas para reduzir o valor das tarifas desse servico.

No entanto, o estudo ressalta também que ha exce¢des quanto a essa correlagdo, apontando
para a existéncia de paises de renda relativamente baixa que praticam pregos acessiveis de
TICs, como resultado de ac¢des oficiais para concessdo de subsidios, prestacdo direta do
servigco pelos governos, adocdo de medidas para atrair investimentos privados e criacdo de

ambiente favoravel a competicdo. Medidas até entdo ndo disseminadas no Brasil.

2.3 Cadeia Produtiva do Setor

De acordo com Galina e Plonski (2005) ao assumir a estrutura industrial a partir dos anos
1990, o setor de telecomunicacdes ndo mais se restringiu a operadoras e fornecedores de
equipamentos, como acontecia até entdo. Também passou a fazer parte do setor, empresas que

detém tecnologia em algumas areas responsaveis pela evolucdo do setor, como as de
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semicondutores, software, internet e comércio eletronico, e multimidia. Essa afirmacdo pode
ser constatada na cadeia produtiva do setor de telecomunicacdes, apresentado na Figura 2.4.
Ainda, segundo os autores, as operadoras de telefonia passaram a transferir gradativamente a
responsabilidade pela pesquisa e desenvolvimento de equipamentos de rede para 0S
fabricantes e a negociar com quaisquer dos fornecedores disponiveis, desvinculando-se,
assim, do seu “parceiro”. Os investimentos em P&D passam entdo a ser mais intensos entre o0s
fornecedores e foram minimizados nas operadoras. Sendo que as operadoras tornaram-se
parceiras dos fornecedores em muitas inovac@es tecnoldgicas. Os autores ainda comentam
que essa integracdo € importante tanto para as operadoras, que podem acompanhar as
evolucBes da area e ter prioridade no uso de novos equipamentos, quanto para os fabricantes
de equipamentos, que precisam de parceria para testes e analise de mercados.

Analisando a cadeia produtiva, apresentada na Figura 2.4, pode-se afirmar que a empresa
objeto atua na cadeia como fabricante de equipamentos para infraestrutura, onde parte dos
componentes elétricos/eletrdnicos, que integram esses equipamentos, sdo importados por ndo
existirem similares no mercado nacional.

Por figurar na cadeia como parte da infraestrutura, os principais clientes da empresa objeto
sdo as operadoras, responsaveis pela distribuicdo dos servicos de telecomunicacdo aos
consumidores. Por esse motivo, o faturamento da empresa objeto depende, além da inovagéo
dos produtos ofertados aos clientes, da propria expansdo dos servicos de empresas/clientes
como: Embratel, Telefonica, Oi (Telemar), GVT, Global Crossing, Brasil Telecom, CTBC,

entre outras.
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EQUIPAMENTOS CONSUMIDOR
FINAL

Fornecedores de equipamentos para
consumidor

Ex. produtos: aparelhos, servico call-center,
etc.

Ex.: Nokia, Monytel, LG, Sansung

—

Consumidores

COMPONENTES

Fabricante de componentes
elétricos/eletronicos para telecomunicacdes.
Ex. produtos: chips, semicondutores,

baterias, etc.
Ex.: Intel, Itaucom

Montagem de Equipamentos: Celéstica,

Flextronics, Solectron

—

EQUIPAMENTOS REDE PUBLICA

Fomecedores de equipamentos para rede

(fixa/movel)

Ex. produtos: centrais telefonicas, ERB.
Ex: Ericson, NEC, Siemens

Fabricante de equipamentos para

infra-estrutura

INFRA-ESTRUTURA

Ex. produtos: fibra dtica, cabos, repetidores,

antenas, efc.
Ex.: Furukawa, Xta

Provedores de aplicacdo (para dere de

acesso)

Ex.: ATS, Ericson, Gemplus

Integradores de rede
Ex.: Alcatel, Siemens

-

SERVICOS

Acesso 4 rede publica — operadores

Ex. produtos: voz-telefonia, imagem,
informacgio

Ex.: Telemar, BrT, Telefénica, BT, BCP,
TIM, Telesp Celular

Provedores de conexdo

Ex. produto: internet (acesso,
desenvolvimento, efc.)

Ex.: UOL, AOL

Provedores de contetido
Ex. produto: empacotamento de informacao

(entretenimento, financeira, etc.)
Ex.: Reuters, Orbitall

—

Consumidores

Figura 2.4 - Cadeia produtiva do setor de telecomunicagdes no Brasil.

Fonte: Galina e Plonski (2005)
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3. Revisado Bibliografica

Este capitulo far4 a abordagem dos principais conceitos utilizados no método proposto no
desenvolvimento do trabalho, contemplando:

a) o0 Fluxo de Caixa: que representa as entradas e saidas de caixa a partir de atividades
operacionais, de investimento e de financiamento;

b) a Previsdo: fundamentacéo tedrica para a projecao dos itens do fluxo de caixa;

¢) o Risco: contextualizacdo da importancia de prever eventos para mitigar os riscos; e

d) os Indicadores financeiros: tanto os indicadores financeiros que convencionalmente sdo

utilizados para as andlises financeiras quanto os indicadores financeiros em risco.

3.1 Fluxo de Caixa

A demonstracdo de fluxos de caixa, na verdade, sintetiza as entradas e saidas de caixa em
certo periodo (GITMAN, 2010). O Quadro 3.1 classifica as entradas (fontes) e saidas

(aplicacdes) basicas de caixa.

Quadro 3.1 - Classificacdo de entradas e saidas no fluxo de caixa

Entradas (fontes) Saidas (aplicaces)
Reducéo de qualquer ativo Aumento de qualquer ativo
Aumento de qualquer passivo Reducdo de qualquer passivo
Lucro liquido depois do imposto de renda Prejuizo liquido

Depreciacdo e outras despesas ndo desembolsadas | Pagamento de dividendos

Recompra ou cancelamento de
Venda de agdes acoes

Fonte: Gitman (2010)

As demonstracOes detalhadas do fluxo de caixa podem ser apresentadas em trés componentes:
fluxo operacional, de investimento e de financiamento.

I- Fluxo de Caixa de Atividades Operacionais
O fluxo de caixa operacional (FCO) de uma empresa é aquele que ela consegue gerar em suas
atividades operacionais regulares — producdo e venda de bens e servigos. Diversas
ponderacGes podem ser encontradas na literatura, como por exemplo, Hawawini e Viallet
(2010) que nao consideram a depreciacdo para o célculo do FCO. Ja para Ehrhardt e Brigham

(2010), os Fluxos de Caixa Operacionais incluem: Lucro Liquido, depreciacdo, variacdo em
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ativos e passivos circulantes que ndo sejam caixa, aplicagdes financeiras de curto prazo e
divida de curto prazo.

- Fluxo de Caixa de Atividades de Investimento
O fluxo de caixa de atividades de investimento incluem investimentos ou vendas de ativos
fixos e aplicagdes financeiras de curto prazo (EHRHARDT E BRIGHAM, 2010).
As aplicagdes financeiras de curto prazo podem ser definidas como aquelas que podem ser
resgatadas em prazo vencivel até 12 meses apds a data de aplicacdo. Dentro do periodo de 12
meses pode ser resgatado a qualquer momento. Ja a venda de ativos compreende a venda de
bens ou ativos da empresa.

I1l1-  Fluxo de Caixa de Atividades de Financiamento
De acordo com Hawawini e Viallet (2010) uma empresa pode realizar uma grande quantidade
de transacBes de financiamento. Algumas adicionardo caixa a empresa, enquanto outras
consumirdo caixa.
As atividades de financiamento incluem levantamento de capital por meio de emisséo de
divida de curto prazo, divida de longo prazo ou acBes. Além disso, como pagamentos de
dividendos, recompra de acdes e pagamentos do principal da divida reduzem o caixa de uma
empresa. Essas transacdes estdo incluidas nesta categoria (EHRHARDT E BRIGHAM, 2010).

IV-  Fluxo de Caixa Livre

O Fluxo de Caixa Livre ou fluxo de caixa dos ativos € definido como fluxo total de caixa,
depois do imposto, gerado pelo capital investido de uma empresa, antes de entradas e saidas
associadas as suas atividades de financiamento. Trata-se do fluxo de caixa disponivel aos
fornecedores de capital a empresa, tanto credores quanto acionistas (HAWAWINI E
VIALLET, 2010).

3.2 Previsao

Previsdo, de acordo com Sanders (1995), é o processo de estimagdo de eventos futuros com o
propdsito de planejamento e de tomada de decisdo. Para Morettin e Toloi (1981), previsdo é
um meio para fornecer subsidios que irdo auxiliar a tomada de decisdo. Segundo Martins e
Laugeni (1999), previsdo é como um processo metodoldgico para a determinagdo de dados
futuros baseados em modelos estatisticos, matematicos, econométricos ou, ainda, em modelos
subjetivos apoiados em uma metodologia de trabalho clara e previamente definida.

Conforme afirma Arnold (1999), ndo se pode negar que as previsdes sdo mais precisas para
periodos de tempos mais proximos, pois o futuro proximo impde menos incertezas que o

futuro distante.
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As previsdes podem ser classificadas, de acordo com Moore e Weatherford (2005), em
qualitativas e quantitativas. Os tdépicos | e Il apresentardo as caracteristicas de cada

classificacao.

I- Métodos qualitativos de previsdo

Para Makridakis et al. (1998), o método qualitativo ndo requer dados da mesma maneira do
que os métodos quantitativos. As entradas necessarias dependem de um método especifico e é
proveniente de julgamentos e conhecimentos acumulados. Para Schwitzky (2001) as previsfes
por métodos qualitativos baseiam-se em opinides pessoais. DeLURGIO (1998) considera que
métodos qualitativos de previsdo tomam como base o julgamento e ou opinides de pessoas

sobre tendéncias futuras, preferéncias e mudancas tecnolégicas.

Quadro 3.2 - Modelos de previsdo para os métodos qualitativos

Modelos Caracteristicas

painel d Este modelo é baseado na definicdo de que o consenso de alguns especialistas
ainel de
o produzira uma previsao melhor do que a opinido de um simples especialista.
especialistas . o o
A opinido de especialistas complementares produz melhores previsoes.

Método para conseguir uma média ou consenso previsto de entradas,

Sales force | } ) _
_ independentes de alguns vendedores que estdo envolvidos com clientes e
composite i
entendem suas necessidades.
Delohi Processo interativo em que especialistas respondem a questionarios que sao
elphi

tabulados e modificados, resultando em conclusdes.

Analogia | Modelos de séries temporais que usam eventos similares com o passado.

historica | Utilizado para produtos novos e tecnologias emergentes sem dados passados.

Usa a representacdo de uma arvore de relagcbes entre metas e médias para

i atingir os objetivos, em que a importdncia de eventos e decisbes €
Arvorede | - o o
deciss identificada. Parte-se do principio que a organizagdo deve tentar controlar
ecisao
melhor o futuro para identificar as relagcdes entre eventos desejados e 0s

eventos necessarios a serem atingidos.

Fonte: Baseado em DeLurgio (1998) e Medeiros (2006).
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Estes métodos geralmente sdo utilizados em empresas, para prever a demanda de novos
produtos, novas tecnologias, novos mercados compartilhados, desenvolvimento ou custo de
novos produtos e, até mesmo, a melhor estratégia competitiva (DeLURGIO, 1998).

Embora os métodos qualitativos estejam sujeitos a interpretacdo do mercado pelo especialista,
Armstrong e Collopy (1998) comentam que os métodos qualitativos sdo Uteis porque 0s
especialistas, geralmente, tém conhecimento de eventos recentes dos quais os efeitos ainda
ndo podem ser observados em séries temporais.

Este método é constantemente utilizado por empresas novas, que ainda ndo supriram todo o
mercado com seus produtos e estd em constante crescimento.

Devido a sua ampla aplicacdo, vale demonstrar os principais métodos qualitativos,
apresentados no Quadro 3.2, assim como fez Medeiros (2006) e DelLurgio (1998).

- Meétodos quantitativos de previsdo

Segundo Moore e Weatherford (2005), os métodos quantitativos de previsdo sdo notacdes
matematicas e comumente fazem uso de softwares. Armstrong e Collopy (1998) comentam
gue 0s métodos quantitativos ou estatisticos (de forma geral) sdo menos tendenciosos e usam
de forma mais eficiente os dados passados. SAo expressos em notacdo matematica.

Makridakis et al. (1998), demonstram que muitas vezes os dados historicos consistem em
observacBes durante o tempo. Isto é chamado de séries temporais. Na previsdo, tenta-se
estimar como a sequéncia de observacdes vdo se comportar no futuro. E possivel
compreender em sua obra, que os métodos quantitativos utilizam-se mais de estatisticas,
necessitando comprovar se a equacao desenvolvida é adequada e precisa.

Para Delurgio (1998), o propdsito dos métodos de previsdo de séries temporais € modelar o
padréo dos valores passados para projeta-los no futuro.

Schwitzky (2001) comenta que, além de procurar identificar uma tendéncia nas observagoes
ao longo do tempo, as previsdes baseadas nesse método sdo amplamente usadas, devido a
simplicidade e & constante periodicidade das observacdes levantadas (espacamento de tempo
constante — dias, semanas, meses, anos, etc.).

A relacdo de séries temporais de uma variavel dependente com séries temporais de variaveis
independentes da origens a métodos denominados series multivariaveis.

Os métodos multivariaveis abrangem procedimentos de previsao que associam mais de uma
série de dados na efetivagdo de progndsticos sem, no entanto, qualquer imposi¢do com relacdo
a causalidade entre essas séries (MUELLER, 1996).



Quadro 3.3 - Principais modelos de previsdo para 0 método univariavel ou séries temporais

Modelos

Caracteristicas

Médias moveis

Suavizacdo de séries temporais usando médias moveis reduz, periodo por
periodo, a variagdo, mas, as marcas locais movimentam acima e abaixo da

média em longos periodos de média.

Alisamento
exponencial Holts-
Winters

As séries temporais sdo suavizadas por observagdes recentes, as quais
recebem maior peso. Métodos avancados incluem tendéncia e sazonalidade

por decomposigéo.

Decomposicao classica

Census Il X-11

Método que decompde sistematicamente uma série temporal em tendéncia,
ciclo, sazonalidade e componentes de erro. Usado para retirar a sazonalidade

de dados econdmicos.

Séries Fourier

Método que modela tendéncia, sazonalidade e movimentos ciclicos, usando
trigonometria e fungéo seno e cosseno. E um método usado em sistemas de

previsdo automatizados.

ARIMA

(Box-Jenkins)

Método que modela séries usando tendéncia, sazonalidade e coeficientes de
suavizacdo que sdo baseados em médias moveis, autorregressdo e diferenca

de equac0es.

Métodos de simulagéo

Conjunto de métodos heuristicos que podem ser usados para fazer previsoes.

Intuitivamente atraente e supostamente preciso na modelagem de muitas

multimodelos
séries, é popularmente conhecido como foco da previséo.
Regressdo Usando o método dos minimos quadrados, modela-se a relagdo entre uma
variavel dependente e muitas varidveis independentes. A partir de um ponto
multipla de vista causal, os modelos de regressdo multipla ndo sdo efetivos como 0s
economeétricos, entretanto, eles podem realizar previsfes precisas.
Método Métodos que tentam rever pontos de retorno na economia usando
ciclico indicadores principais, taxa de retorno e teorias de “ondas-longas”.

ARIMA Multivariaveis

(Box-Jenkins —
MARIMA)

Método que combina a forca da econometria e métodos de séries temporais
ARIMA. Eficiéncia questionavel em aplicacbes em que os efeitos das

variaveis independentes influenciam uma ou mais varidveis dependentes.

State Space

Uma aproximagdo que € estatisticamente equivalente aos modelos

MARIMA, porém mais fécil de ser aplicada usando softwares de automagdo.

Vetor de auto-regressio
(VAR)

Modelo VAR é uma simples aproximacdo que usa modelos MARIMA

quando ha efeito retardado de algumas varidveis independentes e

dependentes.

Modelo Entrada/Saida

Modelo econdmico que representa as relages industriais entre as entradas e

as saidas usando matrizes de influéncia

Fonte: Baseado em DelLurgio (1998) e Medeiros (2006).
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A principal diferenca entre 0 método univaridvel e o multivaridvel, conforme DeLurgio
(1998), é que o primeiro é desenvolvido para modelar o passado a partir de relagdes
matematicas, mas ndo explica, necessariamente, os padrdes passados.

No Quadro 3.3 séo apresentadas as caracteristicas e os modelos de previsdao para 0s métodos
quantitativos de previsdo univaridveis e multivariaveis.

Tém-se ainda outros métodos quantitativos, mas que nao se encaixam em Causais ou Séries

Temporais. Estes métodos sdo apresentados no Quadro 3.4.

Quadro 3.4 Outros métodos quantitativos de previsdo

Métodos Caracteristicas

Imita algumas das capacidades paralelas de processamento do cérebro
Redes neurais | humano com a aplicacdo de modelos simples e ou complexos. Estes
artificiais modelos identificam relacbes nao lineares e interativas que Sao

antecipadas pelo analista.

Caracterizado pelo teste formal de hip6teses usando uma ampla

Pesquisa de ] . o )
variedade de analises estatisticas de dados coletados por correio, telefone
mercado _ _
e entrevistas pessoais.
Pesquisa Uma ampla variedade de métodos quantitativos que sdo usados na

operacional/ | modelagem, incluindo programacgdo matematica, simulacdo, modelos de

ciéncia da redes, redes neurais e algoritmos genéticos.

gestao

Fonte: Baseado em DelLurgio (1998) e Medeiros (2006).

A selecdo de métodos, segundo Yokum e Armstrong (1995) e Makridakis et al. (1998), pode
ser em funcdo de diferentes critérios, como por exemplo:

a) periodo, intervalo e horizonte de previsao requeridos;

b) acurécia da previsao;

c) flexibilidade do método;

d) contexto da previsao;

e) disponibilidade e confiabilidade dos dados histéricos;

f) critérios estatisticos; entre outros.

Apos apresentados os métodos mais expressivos, faz-se necessario maior abordagem sobre os
métodos que serdo utilizados no estudo, sendo a analise de regressdo simples (ou Linear),

analise de regressdo multipla e 0 modelo autoregressivo de médias méveis (ARIMA).
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3.2.1 Andlise de Regressao

De acordo com Makridakis et al. (1998), o método de regressdo € expressado em funcéo de
certo numero de fatores que influenciam o resultado. Este tipo de previsdo ndo depende
necessariamente do tempo. Algumas vezes quem esta realizando a previsdo vai desejar prever
a variavel Y. O objetivo deste método € desenvolver um modelo explicativo relacionando X e
Y. Seguindo a mesma linha de pensamento, Montgomery e Runger (2003) definem a analise
de regressdo como sendo uma técnica estatistica que se ocupa do estudo da dependéncia de
uma variavel (dependente) em relagdo a uma ou mais variaveis (independentes ou
explicativas). Sendo que o objetivo principal deste modelo é estimar e ou prever a média (da
populacédo) ou o valor médio da variavel dependente em relagcdo aos valores conhecidos (ou
fixos) das variaveis independentes.

A andlise de regressao ¢ um dos métodos mais precisos, mas requer uma grande quantidade
de dados. Por exemplo, um modelo de regressdo que utiliza trés varidveis causais deve ter no
minimo 20 periodos de dados historicos para ser efetivo (MENTZER e GOMES, 1989).
Geralmente diferencia-se regressdo simples de regressdo multipla, porém, segundo
Makridakis et al. (1998), a regressao simples é um caso especial da regressao multipla. Pois,
enquanto na simples a analise da variavel dependente é feita em funcdo de apenas uma
variavel independente, na multipla, a mesma andlise é feita em relacdo a duas ou mais
varidveis explicativas. DeLurgio (1998) ressalta ainda que a regressdo multipla de séries
temporais é uma metodologia importante na construcdo de alguns modelos, porque esta mede
as influéncias simultaneas de um numero de variaveis independentes em relacdo a uma
variavel dependente.

Portanto, a diferenga entre a regressdo simples e a regressdo multipla est4, basicamente, a
quantidade de varidveis independentes a variavel dependente esta se relacionando. A forma
mais simples do modelo de Regressdo Mdltipla é a forma linear, conforme demonstrado na
Equacéo (3.1) (ARCHER, 1980).

Y=b,+b X, +b,X, +..+b X, +e
onde :

Y =variavel dependente;

b, = coeficientes;

X =Vvariaveis independentes;

e =erro aleatdrio

(3.1)
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Valores dos coeficientes podem ser estimados a partir do método dos minimos quadrados
ordinarios (WERNER, 2004).

Sob certas condi¢des um ajuste subjetivo estruturado pode conduzir a previsdes mais acuradas
do que as previsdes obtidas somente com metodos quantitativos. O ajuste agrega informacao
contextual na previsdo, informagdo que o modelo matematico geralmente ndo considera ou
que a série temporal ndo inclui (WEBBY e O'CONNOR, 1996).

Dessa forma, para verificar se 0 modelo estd adequado, através de metodos de ajuste e
medidas de acurdcia, alguns testes estatisticos, devem ser analisados, conforme demonstrado
no Quadro 3.5.

Quadro 3.5a - Medidas de acuracia.

Medida Definicéo

Mede a dispersdo entre os valores originais em relacdo aos
valores ajustados. O valor desta estatistica deve ser pequeno,

Erro padrdo de estimagéo

(SEE) " .

préximo a zero;

O primeiro mede a variabilidade explicada pelos dados ou
Coeficiente de | considerada pelo modelo de regressdo; enquanto o segundo
determinacéo (R) e | mede a proporcdo de variacdo na variavel dependente (Y), que
Coeficiente de | é explicada pela relagdo com as varidveis independentes (Xs).
determinacdo ajustado (R2?) |O valor destas estatisticas devem ser o mais proximo de 1

possivel;

Testa a relacdo linear entre Y e 0s Xs, ou seja, verifica se as
varidveis Xs explicam a variabilidade de Y. Assim, espera-se
que os valores do Teste t sejam elevados, para que se possa
afirmar que os coeficientes de regressdo das variaveis Xs sejam
Teste t estatisticamente significantes e diferentes de zero. Uma forma
de confirmar a significancia dos coeficientes é por meio do P-
value do teste t. Se o P-value for menor do que 0,05 pode-se
afirmar que os coeficientes sdo significantes. Caso contrério,
essa afirmacdo ndo é valida.

Testa a significancia geral da regressdo, ou seja, confirma se ha
relacdo estatistica significante entre a variavel dependente e
uma ou mais variaveis explicativas. Por também ser um teste de
hipbteses, ele segue as mesmas caracteristicas do teste anterior
quanto ao P-value.

Anélise de variancia
(ANOVA ou Teste F)

Compara se ha ou ndo autocorrelagéo entre os residuos, ou seja,
se 0s residuos do periodo t estdo correlacionados com os do
periodo t-1. O intervalo da estatistica de DW vai de 0 a 4, com
um valor intermediario igual a 2. Assim, quando 0s erros sao
aleatorios, o valor DW ¢ proximo de 2; quando héa
autocorrelacao positiva, o valor € menor do que 1 e quando é
proximo de 4 indica autocorrelacéo negativa.

Teste de Durbin-Watson
(DW)

Fonte: Baseado em DeLurgio (1998) e Medeiros (2006).
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Quadro 3.5b - Medidas de acurécia.

Medida Definicéo

MAD e Desvio padrdo fornecem a medida de propagacéo. Eles
Variagdo absoluta média | medem o desvio médio da observacdo com a média. O MAD e
(MAD) e Desvio Padrdo: |0 desvio padrdo serdo grandes quando os dados estiverem
dispersos e serdo pequenos quando estiverem préximos.

Esta estatistica permite uma comparagdo relativa do método
formal de previsdo com abordagens ingénuas e também o
quadrado dos erros envolvidos, para que grandes erros sdo dado
muito mais peso do que pequenos erros

U de Theil

Fonte: Baseado em DeLurgio (1998) e Medeiros (2006).

De acordo com DelLurgio (1998) e Gujarati (2000), é necessario ainda validar as hipoteses
quanto a:

a) relacdo entre a variavel dependente e independente ser linear;

b) homocedasticidade;

c) auséncia de correlacdo serial dos residuos;

d) se os erros sao normalmente distribuidos;

e) inclui todas variaveis importantes e

f) auséncia de multicolinearidade.

Sendo assim, a figura 3.1, apresenta uma representacdo esquematica do processo de

modelagem da regresséo de séries temporais.
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Figura 3.1 - Representagdo esquematica do processo de modelagem de regressao de séries temporais.
Fonte: DeLurgio (1998).

3.2.2 Modelo autorregressivo integrado de média movel: ARIMA

Modelos ARMA (no caso de dados estacionarios) e ARIMA (no caso geral de dados ndo-
estacionarios) permitem descrever a dinamica de um processo ao longo do tempo e extrapolar
isso para o futuro, sem precisar de variaveis adicionais e com somente a suposi¢do de que a
dindmica do processo permanecera inalterada até o horizonte de previséo (BROCKWELL e
DAVIS, 1987; BOX et al., 1994; COMMANDEUR et al. 2013).

De acordo com DelLurgio (1998) e Makridakis et al. (1998), nenhum outro modelo de
previsdo univariavel tem sido tdo amplamente discutido quanto a constru¢cdo dos modelos
ARIMA. A tecnica ARIMA foi formalizada em 1976, por George Box e Gwilym Jenkins, o0s
nomes dos autores geralmente séo utilizados como sinénimos na aplicacdo geral de modelos

ARIMA (Box-Jenkins) para analisar séries temporais e fazer previsdes.
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O ARIMA sazonal tem resultado em grandes realizagbes nas pesquisas académicas e
aplica¢des industriais, nas ultimas trés décadas (CHEN e WANG, 2007).
Uma critica desses modelos ARIMA é que eles ndo tém intuicdo econémica no sentido de que
eles geram previsdes de fluxo de caixa baseado inteiramente em cima de dados relativamente
velhos, informagdes sazonais de pelo menos quatro trimestres de idade ignorando
informagdes mais atuais a partir de um, dois e trés trimestres atras (LOREK e WILLINGER,
2008).
O proposito da analise ARIMA é encontrar um modelo que represente precisamente 0S
padrGes passados e futuros das séries temporais. Assim, 0s modelos ARIMA séo
compreendidos em:
= AR(p) - modelo autorregressivo de ordem p: usado quando ha autocorrelagdes entre as
observacdes, ou seja, de acordo com Gujarati (2000), 0 processo autorregressivo €
usado quando o valor de uma variavel Y no periodo t depende de seu valor no periodo
anterior (t —1) e de um termo aleatorio;
= MA(Qg) - modelo de média movel de ordem ¢: usado quando ha autocorrelacdo entre 0s
residuos, ou seja, ha uma relacdo de dependéncia entre o conjunto de erros em
periodos passados;
* ARIMA (p,d,q) - modelo autorregressivo integrado de média mével: usado em séries
ndo estacionarias.
O modelo ARIMA, portanto, € apropriado para descrever séries ndo estacionarias. Ou seja,
séries em que a média ndo é constante no periodo de andlise, nas quais 0s parametros quase
sempre sdo pequenos, apresentando tendéncia e ou sazonalidade (MEDEIRQOS, 2006).
Além da estrutura basica dos dados que sdo analisadas pelo modelo ARIMA apresentado, Box
et al. (1994) comentam que as séries temporais, em muitos casos, apresentam padrdes
periddicos de comportamento, ou seja, caracteristicas que se repetem a cada s periodo de
tempo (sendo s > 1).
Um dos casos mais comuns de dados periodicos é a série sazonal. As séries temporais
sazonais exibem intervalos de tempo de 1 més e periodos sazonais de 12 meses. A0 passo
que, quando o periodo sazonal é de 4 periodos, os dados em analise sdo trimestrais, e assim
sucessivamente.
Assim, quando uma série temporal apresenta um comportamento periddico, € necessario
acrescentar uma componente sazonal ao modelo ARIMA, que passa a ser representado por
SARIMA (Modelo Sazonal Autorregressivo Integrado de Média Movel). Mas, apesar da

adicdo desse componente sazonal, a metodologia empregada na construcdo do modelo é a
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mesma. Este modelo pode ser aplicado com o auxilio do software comercial Cristal Ball,

facilitando sua utilizag&o.

3.3 Risco

Yin e Li (2007) afirmam que risco é considerado sindnimo de “variabilidade”, sendo melhor
calculado pela variancia e, no caso especifico de projetos, pela variancia do tempo de
execucéo, do custo, do consumo, do desempenho produtivo, etc.
A forma cléssica de classificacdo do risco é apresentada por Kimura et al. (2009, p.8) que
sugere que as empresas estdo expostas a trés tipos de risco: o risco operacional ou do negécio,
0 risco estratégico e o risco financeiro.
Os riscos financeiros, objeto deste estudo, estdo ligados a possiveis perdas de determinado
mercado, ou seja, estdo associados a perdas devidas a flutuacdes de variaveis financeiras
como taxa de juros, precos de acles, taxa de cambio, taxa de inadimpléncia, multas, fraudes
ou outros constrangimentos no fluxo de caixa devido a problemas nos processos operacionais
da empresa (MAUAD, 2010).
Os riscos financeiros, por sua vez, podem ser classificados, de acordo com Jorion (2001 p.15)
e Kimura et al. (2009, p.14), em: risco de mercado; risco operacional; risco de crédito; risco
de liquidez e risco legal ou de compliance, conforme demonstrado no Quadro 3.6.
Para Pawling (2008) a administracdo de risco € uma jornada complicada. Institui-la ajuda as
organizagOes a buscarem oportunidades de crescimento com maior rapidez, confianga, e
habilidade.
A gestdo do risco, de acordo com Soethe (2004), deve ser um processo dinamico, alimentado
por varias fontes de dados, sejam eles anteriores, atuais ou previstos para o futuro. A medida
que o numero de informagdes aumenta a tomada de decisao torna-se mais eficiente.
De acordo com Grinblatt e Titman (2005) e Galvao et al. (2008), algumas das motivacdes
para a ado¢do de politicas de gerenciamento de risco estdo basicamente associados a:

» Reducéo dos custos com problemas financeiros;

» Viabilizacdo de um melhor planejamento das necessidades futura de capital;

» Melhoria na qualidade das decisGes operacionais e de investimento;

» Sinalizacdo para investidores e outros agentes ligados & empresa de que a alta geréncia

possui tratamento formal dos riscos corporativos.



Quadro 3.6 - Classificagdo de riscos.

Risco de mercado

E definido por Duarte et al. (2003), como uma medida numérica
da incerteza relacionada aos retornos esperados de um
investimento, em decorréncia de variagbes inesperadas em
fatores como taxas de juros, taxas de cambio, precos de acOes e

commodities, que ocorrem no mercado em que a empresa opera.

Risco Operacional

O risco operacional refere-se, segundo Jorion (2001, p.18), as
perdas potenciais resultantes de sistemas inadequados, ma
administracdo, controles defeituosos ou falha humana, a qual
inclui o risco de execucdo (quando as operagdes ndo s&o
executadas, resultando em atrasos onerosos ou penalidades), as
fraudes (falsificacdo de informacdes) e o risco de modelo (perigo

de imperfeicdo nos modelos de precificacdo e controle).

Risco de Crédito

O risco de crédito pode ser definido, conforme Duarte et al.
(2003), como uma medida das possiveis perdas em uma
instituicdo, caso a capacidade de honrar as obrigacGes, de uma
contraparte em um contrato, ou um emissor de divida, seja

alterada.

Risco de Liquidez

Pode ser dividido em risco de negociabilidade e risco de
refinanciamento. O primeiro surge quando uma transacdo nao
pode ser concluida rapidamente e a baixo custo. O segundo tipo
refere-se a impossibilidade de cumprir as proprias obrigacdes de
pagamento, o que pode levar a liquidacao antecipada de haveres.

Risco Legal

O risco legal esta relacionado a possiveis perdas quando um

contrato ndo pode ser legalmente amparado.

Fonte: Adaptado de Jorion (2001), Duarte et al. (2003) e Mauad (2010)
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Diversas metodologias tém sido desenvolvidas nos ultimos anos, adaptando a metodologia do

VaR a andlises de receitas, lucros e fluxos de caixa, com o objetivo de melhor quantificar os

riscos corporativos,

visando, entre outros fatores criar sistemas transparentes de

gerenciamento de risco que permitam uma melhor compreensdo da influéncia de fatores no

desempenho econdémico-financeiro da empresa; permitir um melhor gerenciamento da

volatilidade dos resultados econdmico-financeiro e das margens operacionais e atender as
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especificacbes de agéncias de rating, analistas e agéncias reguladoras quanto a divulgacao de
medidas de riscos aos resultados financeiros das empresas (LEE, 1999).

3.4 Indicadores Financeiros

Os indicadores financeiros, calculados a partir dos dados presentes no demonstrativo
financeiro ou fluxo de caixa, sdo fundamentais para medir o desempenho da empresa e a
partir das informagdes geradas, tomar decisdes futuras.

Os indicadores financeiros j& sdo conhecidos ha longa data no ramo empresarial, entretanto
com a necessidade de cada vez mais informacGes diante de um cenario altamente instavel,
tem-se a necessidade constante da criacdo e interpretacdo de novos indicadores, de forma que
estes apresentem a situacdo financeira real da empresa diante de mercado e riscos

provenientes de sua atividade, sendo assim criados os indicadores financeiros em risco.

3.4.1 Indicadores Financeiros Convencionais

Os indicadores financeiros permitem analisar o demonstrativo de resultado, fluxo de caixa e
balangos patrimoniais e assim diagnosticar a situacdo financeira presente e futura de uma
empresa. Os indicadores financeiros sdo ditos convencionais neste trabalho, por ndo
analisarem de forma explicita os riscos.

Damodaran (2002) apresenta a defini¢cdo de indicadores de ganhos e lucratividade, liquidez,
rentabilidade, cobertura e endividamento, conforme listado a seguir:

» ROA - Retorno sobre Ativos: O retorno sobre os ativos de uma empresa mede sua
eficiéncia operacional em gerar lucro a partir de seus ativos, antes de considerar 0s
efeitos dos financiamentos.

= EBIT - Earnings Before Interest and Taxes: E a medida contabil da receita
operacional obtida no DRE.

= ROC - Retorno Sobre o Capital: Resultado operacional do capital investido na
empresa, em que o capital ¢ definido como a soma do valor contabil de divida e
patriménio liquido.

* ROE - Retorno sobre Patriménio Liquido: O retorno sobre o patriménio liquido
examina a lucratividade do ponto de vista do acionista, relacionando os lucros do
acionista (lucro liquido apds tributacéo e juros), ao valor contabil do investimento em

acOes ordinarias.
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Liquidez Corrente: E representado pela divisdo do ativo circulante pelo passivo
circulante. Uma liquidez corrente menor do que 1, por exemplo, indicaria que a
empresa tem mais obrigagcdes vencendo durante o proximo periodo do que ativos que
possam ser transformados em dinheiro. Isto seria uma indicagédo de risco de liquidez.
A liquidez corrente extremamente alta pode indicar uma empresa pouco saudavel, por
ndo conseguir reduzir seus estoques.

Liquidez Imediata: E uma variante do indice de liquidez corrente, que diferencia os
ativos circulantes que podem ser rapidamente convertidos em dinheiro dos que nédo
sdo passiveis de conversdo rapida (estoques, contas a receber).

Giro de Contas a Receber: Medida de velocidade com que a empresa transforma
contas a receber em caixa.

Giro de Estoque: Medida de velocidade com que a empresa transforma estoque em
vendas.

Periodo para Financiamento: Como contas a receber e estoques séo ativos e contas a
pagar é passivo, estas trés estatisticas (em dias de pendéncia) podem ser combinadas
para se obter uma estimativa do volume de financiamento de que a empresa necessita
para levantar os recursos necessarios para o capital de giro.

Cobertura de Juros: Mede a capacidade de a empresa atender aos pagamentos de
juros antes do pagamento de juros e impostos.

Cobertura de Encargos Fixos: Mede a capacidade de a empresa atender aos
pagamentos de juros antes do pagamento de juros e impostos e outras obrigacfes
fixas.

Cobertura de Encargos Fixos de Caixa: Expresso em termos de fluxo de caixa,
utilizando-se lucros antes do pagamento de juros, impostos das amortizagdes de
dividas e deducdo da depreciacdo (EBITDA) no numerador e encargos fixos de caixa
no denominador.

Endividamento de Curto Prazo: Empréstimos que devem ser pagos em até um ano.
Tomados para financiar operag0es ou necessidades da empresa.

Endividamento de Longo Prazo: Empréstimos que devem ser pagos em um periodo
superior a um ano.

Endividamento em Relacédo ao Capital: Mede o endividamento como proporcéo do
capital da empresa.

Endividamento em relagdo ao patriménio liquido: Mede o endividamento como

proporcéo do valor contabil do patriménio liquido na empresa.
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Além desses indicadores, Ross et al. (2002), definem ainda:

Capital de Giro Liquido: é igual a ativo circulante menos passivo circulante. O
capital de giro liquido é positivo quando o ativo circulante é maior do que 0 passivo
circulante. Isso significa que o dinheiro que se tornard disponivel nos 12 meses
seguintes serd superior ao dinheiro que devera ser desembolsado.

Liquidez Contébil: refere-se a facilidade e velocidade com a qual os ativos podem ser
convertidos em dinheiro.

Giro do Ativo Total: é determinado pela divisao das receitas operacionais totais no
exercicio pelo valor médio do ativo total. Esse indice visa indicar com que eficécia
uma empresa esta utilizando todos os seus ativos.

Prazo Médio de Recebimento: Se dividirmos o numero de dias no ano (365) pelo
indice de giro de contas a receber, teremos o prazo médio de recebimento. O indice de
giro de contas a receber e o prazo médio de recebimento oferecem alguma informacéo
a respeito do éxito com o qual a empresa esta gerindo seu investimento em contas a
receber.

Dias de Vendas de Estoque: mostra 0 numero de dias necessarios para que 0s bens
sejam produzidos e vendidos.

Margem de Lucro Liquido: refletem a capacidade de uma empresa de fazer um
produto ou prestar um servigo a custo baixo ou preco elevado.

Margem de Lucro Bruto: refletem a capacidade de uma empresa de fazer um
produto ou prestar um servigo a custo baixo ou preco elevado.

Indice de Payout: E a proporcao do lucro liquido distribuida sob forma de dividendos
em dinheiro.

Taxa de Crescimento Sustentavel: Trata-se da taxa maxima de crescimento que uma
empresa pode manter sem aumentar sua alavancagem financeira e usando apenas o

capital préprio interno.

3.4.2 Indicadores Financeiros em Risco

Os indicadores financeiros em risco sdo capazes de medir o desempenho da empresa em

atingir determinado resultado no tempo futuro, mediante 0s riscos que empresa esta

submetida.

De acordo com Jorion (1997), o bom gerenciamento de risco requer o uso apropriado de

diferentes ferramentas, e cada ferramenta do grupo tem suas forcas e fraquezas particulares.
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KIM et al. (1999) sugere diversos indicadores financeiros em risco e, entre eles, destacamos o
Value-at-Risk, o CashFlow-at-Risk e o Earnings-at-Risk que serdo objeto de estudo neste
trabalho.

- Value-at-Risk (VaR)

O Value at Risk: the new benchmark for controlling market risk (Valor em Risco: a nova
referéncia para o controle de risco de mercado, em tradugédo livre), de Jorion (1997), foi o
primeiro livro completo criado sobre o assunto. Publicado no final de 1996, ajudou a
preencher uma lacuna importante sobre o assunto, proporcionando uma analise exaustiva dos
métodos de VaR.

De acordo com Mina e Xiao (2001), Value-at-Risk (VaR) é uma das estatisticas mais
importantes e amplamente utilizados para medir o risco potencial de perdas econdmicas .
Com o0 VaR , as instituices financeiras podem ter uma nocao para a probabilidade de que
uma maior perda de um montante a ser realizado. Em particular, o VaR responde a pergunta:
Qual é o valor minimo que eu posso esperar para perder com uma certa probabilidade, num
dado horizonte? Por exemplo, 0 VaR pode nos dizer que um em cada 20 dias eu posso esperar
para realizar uma perda de pelo menos 2% do valor total do meu portfolio. Em termos
matematicos, o VaR corresponde a um percentil da distribuicdo do portfélio de P&L (Profit
and Loss —Lucros e Perdas), e pode ser expresso como uma perda potencial do valor corrente
do portfélio, ou como a perda esperada do valor para o horizonte (MINA e XIAO, 2001).

De forma analoga La Rocque e Lowenkron (2004b), definem VaR como a perda potencial do
valor de uma carteira num determinado horizonte de tempo a um nivel de significancia de a%
(confianca de (1- a%)). Refere-se a expectativa de variacdo do valor de mercado de uma data
para outra. Matematicamente, 0 VaR de 1 dia a (1- a%) de confianca é definido como o
nimero que faz com que: Pr(P; — P;_; <VaR) = a%, sendo traduzido como a
probabilidade da perda no momento t menos a perda no momento (t-1) ser menor ou igual aos
VaR a 95% de confianca.

Para Jorion (2002), o VaR resume os efeitos de alavancagem, diversificacdo e probabilidades
de movimentos adversos de precos em um simples montante de dinheiro que é facil de
comunicar. Divulgacdo VAR também melhora a governanca de derivados, uma vez que
obriga a empresa a desenvolver um processo sistematico de medig&o de risco.

Para Soutelinho (2009), o maior motivo de se utilizar o VaR consiste em resumir de forma

facil a exposicéo total ao risco de mercado para uma empresa em um unico namero.



30

Na configuracdo convencional, a medida VaR é utilizada para avaliar o risco global das
carteiras subjacentes quando o retorno da carteira agregada é considerada a ser gerado por
uma unica distribuicao de probabilidade. (GOH et al., 2012).

Portanto, 0 VaR se tornou uma medida de risco comumente utilizado nas instituicbes
financeiras sendo utilizado por todos os bancos regulados no Acordo de Basiléia e pelos
profissionais de investimento.

De acordo com La Rocque e Lowenkron (2004b) o VaR tende a ser um instrumento de gestdo
financeira suficiente, pelo menos no caso de banco de investimento com foco em operacdes
de tesouraria. JA numa empresa, apesar de necessario em suas tesourarias isto ndo é suficiente.
Numa analise integrada, é preciso aumentar o escopo para contemplar os fluxos operacionais.
Isto permite, em Ultima instancia, que se possa fazer o Valuation correto da empresa. Numa
gestdo financeira orientada a criar valor para o acionista, é o valor econdmico da companhia e
sua variabilidade que se quer mensurar. Portanto, o VaR Integrado da empresa deve traduzir
em um Gnico nimero como valor econémico da empresa ou de determinada unidade de
negocio, estaria modificando num intervalo de tempo, dados variacGes de taxas e precos de
mercado.

Dessa forma, de acordo com 0s mesmo autores, a definicdo de Value-at-Risk Corporative
(VaR Corporativo) ¢é a perda potencial de “valor econdmico” num determinado horizonte de
tempo a um nivel de significancia de a % (confianca de 1-a %) quando se leva em
consideracao todos os fluxos da empresa. Ou seja, € 0 nimero tradicional do VaR quando se
faz uma abordagem integrada, levando em consideracdo o valor presente do caixa, da divida,
do hedge e dos fluxos operacionais. Matematicamente a defini¢cdo é a mesma, 0 que mudam

sdo as equacOes de mapeamento, as projecdes de volatilidade e o prazo relevante.

- Cash-Flow-at-Risk (CFaR)

De acordo com Perobelli et al. 2011, CFaR é a probabilidade de a empresa ndo dispor de
recursos para honrar seus compromissos em determinadas datas futuras (vértices do fluxo) ou,
estatisticamente, como o percentil associado a estatistica de ordem zero da distribuicdo do
fluxo de caixa da empresa.

Kim et al. (1999), define CFaR como as perdas maximas nos fluxos de caixa liquidos
gerados, que poderia ser experimentada devido ao impacto sobre um determinado conjunto de
exposicoes, para um determinado periodo e um nivel de confianca.

Existe nas empresas muita preocupacdo quanto aos resultados a serem apresentados ao final

de cada exercicio, como um eventual problema de caixa para honrar compromissos futuros.
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Em outras palavras, a empresa, em geral, tem preocupacfes quanto a variabilidade de seus
fluxos de caixa (La Rocque et al. 2003).

Para Varanda Neto (2007), o CFaR possibilita o estudo sobre a condicdo financeira da
empresa levando em conta uma abordagem estatistica, sugerindo mais uma ferramenta para
ser usada por analistas de investimentos, crédito e por executivos da propria empresa.

O CFaR, segundo La Rocque e Lowenkron (2004b), é a ferramenta ideal para tratar qualquer
tipo de resultado em risco, seja ele uma varidvel relativa a um fluxo de caixa (geracédo
operacional de caixa, por exemplo), ou conta de resultado contabil (lucro, por exemplo). Seu
processo € intensivo em simulagdo e, para se chegar a uma medida probabilistica como a do
VaR, é preciso gerar uma grande quantidade de cenérios.

Segundo Soutelinho (2009), o gerenciamento de risco gera beneficios como aumento da
transparéncia das informacdes da firma aos investidores e propicia uma reducéo dos custos de
agencia da divida e capital proprio, protecdo contra eventuais perdas de grandes proporcdes,
maior previsibilidade nos resultados e a capacidade de controlar os riscos assumidos. Desta
forma o valor da firma pode ser potencializado por melhorar seu autoconhecimento, otimizar
seus resultados e diluir seus riscos.

Anderson e Davison (2009) citam como vantagem, o CFaR considerar o efeito de muitos
fatores de risco e suas distribuicdes corporativas sobre os fluxos de caixa e ndo apenas do
valor de mercado da carteira.

Como ponto negativo, Neto (2007), aponta que pode haver certa complexidade na modelagem
computacional.

Assim como demonstrado por Lee (1999), a Figura 3.2 mostra a distribuicdo do fluxo de caixa
de uma empresa, com destaque para o alvo desejado e um nivel minimo toleravel, abaixo do
qual, por exemplo, a empresa pode precisar cortar seu dividendo ou renunciar investimentos
previstos usando fundos gerados internamente.

Matematicamente o CFaR no periodo T, analisado no momento presente a (1 — a)% de

confianca é igual ao valor em Pr(Fluxo de Caixa ; < CFaR) = a%.
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Figura 3.2 - Distribuicéo de Fluxo de Caixa de uma empresa.
Fonte: Lee (1999)

I11-  Earnings at Risk

E o déficit maximo de lucro, em relacdo a um alvo especifico, que pode ser experimentado,
devido ao impacto do risco de mercado em um determinado conjunto de exposigdes, para um

periodo especificado e nivel de confianca (KIM et al., 1999).

Para Li et al. (2007), EaR fornece um equilibrio entre o investimento em carteira com posi¢ao
7 e seu déficit esperado como resultado da adocdo de tal estratégia de investimento.

Segundo Denton et al. (2003), EaR mede a variabilidade no acumulado ganho de entregas
fisicas feitas e as posi¢Oes financeiras que se instalam no periodo. Ele ndo inclui qualquer
alteracdo no valor da carteira em curso apés o horizonte de tempo de risco.

De acordo com Sheng et al. (2009) a metodologia para a medi¢cdo de riscos corporativos
através do EaR permite a empresa avaliar o impacto dos fatores de risco de mercado sobre 0s
resultados da empresa. Os autores afirmam ainda, que o EaR se baseia numa relacdo que pode
ser quantificada através de modelos de regressao linear multipla, nos quais a variavel resposta
é a variagdo do resultado da empresa, e as variaveis explicativas sdo variagcdes nos diversos
fatores de risco.

Assim como demonstrado por Lee (1999), a Figura 3.3 mostra uma distribuicdo de lucros de

12 meses por uma empresa que esta exposta a precos de commaodities.



33

Como mostrado, alvo de ganhos da empresa durante o periodo de 12 meses é de $105 milhGes

de ddlares. Os Earnings-at-Risk (EaR) devido ao risco de preco da commodity é de $25

milhGes, no nivel de confianca de 95%.
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Figura 3.3 - Distribuicdo de Lucros de uma empresa.

Fonte: Lee (1999)
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4. Previsao de Receita na empresa objeto

A previsdo de receita é a primeira e uma das mais importantes etapas do planejamento
financeiro de uma empresa. A partir dela serd possivel projetar todos os itens do fluxo de
caixa e demonstrativos de resultado e, a partir dai, calcular as métricas econdémico-financeiras
em risco. Um bom modelo de previsdo permite que a empresa gerencie seus recursos e tome
decisdes estratégicas para obter os melhores resultados, mitigando ou se preparando para 0s
riscos do mercado. Portanto, este capitulo ira abordar o método utilizado para realizar a
previsdo de receita na empresa objeto.
Vale ressaltar que os valores utilizados foram transformados e 0 nome da empresa oculto para
manter a confidencialidade da empresa, entretanto a transformacéo foi realizada de forma que
ndo altera as analises.
Para realizar este trabalho, seguiu-se o meétodo cientifico de previsdo apresentado por
DelLurgio (1998), que € composto por dez passos:

= Passo 1: Definicdo do problema — necessidade de resolver um problema, explicar algum

fendmeno, ou planejar e ou prever um evento futuro.
= Passo 2: Coletar informacg6es — processo de obter informac6es sobre 0 comportamento

de um sistema em que o problema ou o fenémeno se encontra.

» Passo 3: Hipotese/teoria/formulacdo do modelo — com base nas informacGes e
observacdes coletadas no Passo 2, formulam-se as hip6teses ou um modelo teérico

para descrever os fatos importantes que influenciam o problema ou o fenémeno.

= Passo 4: Escolha e ajuste do modelo — com o auxilio de ferramentas
estatisticas/matematicas, desenvolve-se experimentos para testar as hipdteses e as
teorias. Ou seja, dois grupos de dados devem ser analisados: 1) a amostra de entrada
no modelo (usado para validar o modelo em uma previsdo simulada no ambiente); e 2)
amostra de saida (para julgar a eficiéncia do modelo ou teoria, verificando se os dados

existentes sdo suficientes). Esse passo € fundamental para o processo de previsao.

» Passo 5: Execucdo do experimento — apds os ajustes dos dados, o experimento deve

ser desenvolvido e executado.

= Passo 6: Analise dos resultados — os resultados do experimento devem ser analisados

de forma a aceitar ou rejeitar as hipoteses ou o modelo.
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» Passo 7: Validacdo — se os resultados apresentados no passo anterior forem validos,
deve-se manter o modelo. Caso contrario, volta-se ao Passo 1.

» Passo 8: Continuando a manutencéo e verificagdo — consiste em garantir que o modelo
ou a teoria sejam validos e efetivos. Mesmo ap6s 0 modelo ter sido validado, algumas

interacOGes podem ser convergidas para obter um modelo melhor.

» Passo 9: Sistema sobre controle — se, mesmo ap6s a manutencdo e a verificacdo do

modelo, ele tiver problema, deve-se voltar ao Passo 1 para checar sua consisténcia.

= Passo 10: Continue 0 uso — caso o0 modelo ndo apresente problemas, o seu uso deve ser

continuado.

Dessa forma, apos realizar a coleta de dados, foram realizados os experimentos com 0s
métodos mais adequados de acordo com as caracteristicas dos metodos de previsao
apresentados no Capitulo 3, os métodos selecionados para projetar a receita da empresa objeto

foram: analise de regressdo simples, analise de regressdo multipla e 0 modelo ARIMA.

4.1- Andlise de regressao simples

Os resultados do modelo de regresséo linear simples para previsdo de receita da empresa
objeto s&o realizados nos subitens a seguir e seguem 0s passos apresentados.

4.1.1 Planejamento

Antes de analisar outras variaveis, resolveu-se avaliar receita como fungdo matematicas de
valores passados. Essa medida foi adotada para avaliar a representatividade dos dados
passados nas receitas de vendas futuras. Com isso, admite-se que os valores passados podem
se repetir no futuro, seguindo padrdes semelhantes.

4.1.2 Coleta e ajuste dos dados

O primeiro e o segundo passo desta fase destina-se a sele¢do da varidvel dependente e das
variaveis independentes. Considerando que o modelo usado sera a regressédo linear simples,
apenas uma variavel sera considerada no modelo: as vendas mensais do periodo de janeiro de

2005 a abril de 2011. Os dados tem a descri¢do conforme a Tabela 4.1.



Tabela 4.1 - Descri¢do dos dados de receitas mensais

N 76
Média R$ 10.456
Méaximo R$ 31.943
Minimo R$ 376
Desvio Padrdo 6247

Fonte: dados da pesquisa.
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Assim, a Equacdo (4.1) apresenta um modelo esquematico da equacdo de previsdo de receitas

de vendas da empresa.

Y=a+bX, +e
onde:

Y : vendas mensais da empresa (varidvel dependente)

a:constante

b, : constantesdas variavel independentes

Variavel independente

X, :vendas mensais da empresa (R$)

e :erro aleatorio

Na sequéncia, fez-se uma analise da varidvel venda mensal. Para facilitar a visualizagdo dos

dados, construiu-se um gréafico com a evolucdo da série ao longo do tempo, que é apresentado

na Figura 4.1.
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Figura 4.1 - Evolucdo das receitas de vendas da empresa consideradas no modelo de regressdo simples — de

janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.
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Analisando-se a variavel ao longo do tempo, percebe-se que o padrdo de comportamento das
receitas de vendas, apesar de aparentemente aleatério, apresenta uma tendéncia de
crescimento ao longo dos meses analisados. Essa informacao pode ser confirmada observando
o gréafico da Figura 4.2, que apresenta a tendéncia de crescimento da variavel em anélise.
Como se pode notar no gréfico da Figura 4.2, a tendéncia de elevagéo nas receitas de vendas
pdde ser comprovada. Entretanto, adotar a equacdo de tendéncia detalhada no gréafico para
fazer previsao pode nao gerar os melhores resultados. Pois de acordo com as métricas de erro
apresentadas no grafico (Mean Absolute Percentage Error — MAPE; Mean Absolute
Deviation — MAD; Mean Squared Deviation — MSD), 0 modelo gerado possui baixa preciséo.
Ou seja, de acordo com 0 MAPE apresentado, o percentual de erro médio absoluto da equacéo
chega a 44%. Valor relativamente alto para se realizar planejamento com a fungédo proposta.
Essa constatacdo pode ser comprovada pela analise dos residuos da linha de tendéncia, como
apresentado no gréfico da Figura 4.3. Analisando a Figura 4.3, pode-se afirmar que 0s
residuos da analise de tendéncia que a distribuicdo é normal, apesar de apresentar o valor de
teste de Anderson-Darling igual a 0,576, mas com valor P maior do que 0,05 (P-Value:
0,130).

Essa caracteristica pode ser causada, por exemplo, pelo efeito da inflacdo e até mesmo por
outras varia¢fes temporais. Uma forma de minimizar, e até mesmo solucionar, esse problema
é fazer ajustes e ou transformagdes matematicas nas series, conforme proposto por Makridakis
et al. (1998). Segundo o autor, tais artificios tornam os dados mais simples e faceis de serem

interpretados, inclusive no modelo de previsao.
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Figura 4.2 - Gréafico de tendéncia das receitas de vendas mensais da empresa, de janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa



Mman
Dy
|

AD
Pl

2,106193E-12
k]

F-]

0,578

0,130

40

Percent

- 10000 -5000 Q S00D 10000 15000

Figura 4.3 - Grafico de teste de normalidade para os residuos das receitas de vendas mensais da empresa, de

janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.
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Portanto, a variavel Venda Mensal da empresa foi inflacionada pelo indice Geral de Precos —

Disponibilidade Interna (IGP-DI) mensal, da Fundacdo Getllio Vargas, de janeiro de 2005 a

abril de 2011, usando como base o més de abril de 2011.

Eliminando-se o efeito da inflagdo, os dados podem ser comparados a qualquer tempo,

evitando que previsdo seja afetada por uma fonte adicional de variagdo (MAKRIDAKIS et al.,

1998).

Ap0s inflacionar os dados, novas andlises foram realizadas como a anélise de tendéncia e o

teste de normalidade dos residuos que sdo apresentadas na Figura 4.4 e Figura 4.5.
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Figura 4.4 - Gréfico de tendéncia das receitas de vendas mensais inflacionadas da empresa, de janeiro de 2005 a
abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.
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Figura 4.5 - Grafico de teste de normalidade para os residuos das receitas de vendas mensais da empresa, de
janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.

Avaliando os resultados da Figura 4.4, a tendéncia na elevacdo das receitas de vendas mensais
permanece, mesmo eliminando o efeito da inflacdo dos dados. Apesar de pequena piora nas
métricas de erro, 0 novo modelo gerado ainda apresenta baixa precisdo. Analisando 0s
residuos apresentados na Figura 4.5, pode-se afirmar que os residuos ndo sdo normalmente
distribuidos, e tem resultados menos satisfatérios do que os apresentados na Figura 4.3 (teste
de Anderson-Darling igual a 0,842 e P-Value: 0,029).
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Em seguida, fez-se a transformacdo matemética na série. Com isso, a variavel (mesmo
inflacionada) também foi logaritmizada (log base 10). Esse procedimento tem como objetivo
tornar o efeito sazonal da série aditivo e estabilizar a variancia do erro. A justificativa para
essa transformacdo é que as previsdes realizadas sem tal transformacdo podem considerar
uma elevacgdo na tendéncia e um forte padrdo sazonal, 0 que aumenta a variacdo da série ao

longo do tempo.
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Figura 4.6 - Grafico de tendéncia das receitas de vendas mensais inlfacionadas e logaritmizadas da empresa, de
janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.

Considerando os resultados da Figura 4.6, a tendéncia na elevacdo das receitas de vendas
mensais € persistente, mesmo eliminando a inflagéo e logaritmizando os dados. Como se pode
notar, houve uma significativa melhora nas métricas de erro, sendo que o novo modelo gerado
apresenta boa precisdo, com MAPE igual a 2,36%. Entretanto, analisando os residuos
apresentados na Figura 4.7, pode-se afirmar que eles ndo sdo normalmente distribuidos (teste
de Anderson-Darling igual a 0,808 e P-Value: 0,035). Diante desses resultados, a conclusao
gue se chega é que mesmo com dados inflacionados e logaritmizados ha um comportamento

de tendéncia que pode prejudicar a analise dos dados.
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Figura 4.7 - Gréfico de teste de Normalidade para os residuos das Vendas Mensais inflacionadas e
logaritmizadas da empresa, de janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.

4.1.3 Estimacéao

Considerando a melhora dos resultados, nessa fase foram usados os dados inflacionados e
logaritmizados. Além disso, a fase de estimacdo foi dividida em trés passos: 1) Projecdo da
variadvel dependente versus variaveis independentes; 2) Matriz de correlacdo; 3) Rodar a
regressdo. Como essa analise esta usando apenas as receitas de vendas mensais (univariavel),
0s passos 1 e 2 destacados serdo omitidos, passando diretamente ao passo 3.

Ao rodar a regressao, se obteve os resultados que séo apresentados na Figura 4.8 e na Tabela
4.2. A andlise da regressao sera feita no préximo subitem (Diagndstico).

4.1.4 Diagnostico

Analisando o grafico da Figura 4.8, percebe-se que os dados, apesar de aleatoriamente
distribuidos, em sua grande maioria, estdo extrapolando o limite do intervalo de confianca de
95% (linhas vermelhas). Apesar disso, a maioria dos dados se mantém entre os limites de 95%
de previsao para novas observacoes.

As estatisticas apresentadas na Tabela 4.2 complementam a analise. De acordo com elas,
pode-se afirmar que as receitas de vendas em func¢do do tempo respondem por 51,6% da
variacdo das receitas de vendas mensais. Analisando a variancia, observa-se que a estatistica
F (ANOVA) possui valor relativamente baixo, o que quer dizer que a variavel explica apenas

pequena parte da variacdo das receitas de vendas. Por outro lado, apesar de explicar apenas
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parte da variacdo, o teste tem alta significancia, o que é confirmado pelo P-value, que é igual

a zero.
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Figura 4.8 - Gréfico da regresséo simples das receitas de vendas mensais inflacionadas e logaritmizadas da
empresa, de janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.

Tabela 4.2 - Estatisticas da regressdo simples das receitas de vendas Mensais inflacionadas e logaritmizadas da

empresa.
1 | Variavel dependente: Receitas Mensais
2 Método: Minimos quadrados ordinérios
3 Observagdes utilizadas: 76
4 R2: 0,523 R2- 0,516
5 Erro padrédo da regressao: 3,73154
6 Soma dos quadrados dos residuos: 0,0102
7 | Estatistica F (ANOVA): 81,11
8 P-value (Estatistica F): 0,0000

Fonte: dados da pesquisa.

Avaliando os residuos da regressdo, pode-se afirmar que soma dos quadrados dos residuos
apresenta valor baixo, o que pode ser confirmado por meio da Figura 4.9, que apresentada os

graficos com a analise dos residuos.
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Figura 4.9 - Graficos com as analises dos residuos da regressao das receitas de vendas mensais da empresa, de
janeiro de 2005 a junho de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.

Diante dos resultados apresentados, optou-se por fazer uma nova andlise dos dados,

entretanto, agrupando as receitas em valores trimestrais.

4.1.5 Evolucdo e melhoria do modelo de regressao

Na tentativa de obter um modelo com melhor representatividade, optou-se por agrupar as

receitas da empresa por trimestre. Além disso, partiu-se do principio que os valores

inflacionados eliminariam o efeito da inflacdo na analise. Por isso, a Figura 4.10 apresenta um

gréfico com a evolucdo das receitas por trimestre inflacionada ao longo do periodo em

andlise. A Tabela 4.3 apresenta a descri¢do dos dados analisados.

Tabela 4.3 - Descricdo dos dados de receitas trimestrais

Andlise Descritiva
N 26
Média RS 32.335
Maximo RS 75.095
Minimo RS 2.971
Desvio Padrao 17311

Fonte: dados da pesquisa.
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Analisando-se a variavel neste periodo, percebe-se que o padrdo de comportamento das
receitas, apesar de aparentemente aleatorio, evidencia uma forte tendéncia de crescimento ao
longo dos trimestres analisados. Essa informacdo pode ser confirmada observando o grafico

da Figura 4.11, que apresenta a tendéncia de crescimento da variavel em analise.
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Figura 4.10 - Evolucéo das receitas de vendas trimestrais da empresa, de janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.
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Figura 4.11 - Gréafico de tendéncia das receitas de vendas trimestrais inflacionadas da empresa, de janeiro de
2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.
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Como se pode notar no grafico da Figura 4.11, a tendéncia na elevacdo das receitas
fica evidentemente constatada. Assim como ocorre nas receitas mensais, adotar a equacdo de
tendéncia detalhada no grafico para fazer previsdo pode ndo gerar os melhores resultados.
Pois, mesmo considerando uma evidente melhora na precisdo, o percentual de erro médio
absoluto da equagéo chega a 33,5%. Valor relativamente alto para se realizar planejamento
com a fungdo proposta. Constatacdo que pode ser comprovada pela anélise dos residuos da

linha de tendéncia apresentado no grafico da Figura 4.12.
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Figura 4.12 - Gréfico de teste de Normalidade para os residuos das receitas de vendas trimestrais inflacionadas
da empresa, de janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.

Analisando o grafico da Figura 4.12, pode-se afirmar que os residuos da analise de tendéncia
possuem distribuicdo normal, apresentando o valor de teste de Anderson-Darling igual a 0,16
e com valor P maior do que 0,05 (P-Value: 0,940).

Esse resultado apresenta uma significativa melhora nos dados utilizados. Entretanto a medida
de erro ainda continua relativamente elevada. Na tentativa de solucionar esse problema, os
dados trimestrais inflacionados foram também logaritmizados (log base 10). Como
mencionado, esse procedimento torna o efeito sazonal da série aditivo e estabiliza a variancia
do erro.

De acordo com a Figura 4.13, que apresenta a andlise de tendéncia das receitas trimestrais
inflacionadas e logaritmizadas, pode-se afirmar que as transformagdes dos dados geraram
resultados significativos. Avaliando a medida de erro, pode-se afirmar que esse foi 0 melhor

resultado encontrado com um erro percentual médio absoluto de 1,82%. Além disso, essa foi a
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Unica condicdo em que as demais medidas de erro foram menor do que 0,15 (MAD: 0,131 e
MSD: 0,0327). Isso mostra, portanto, que a tendéncia de crescimento nas receitas €, de certo
modo, aleatdrio (ou seja, sem a influéncia da inflacdo e de componentes sazonais).

A analise do grafico da Figura 4.14 confirma o resultado da Figura 4.13. Pois, 0s residuos da
andlise de tendéncia sdo normalmente distribuidos, pois o valor do teste de Anderson-Darling
é igual a 0,635 e com valor P maior do que 0,05 (P-Value: 0,087).

Linear Trend Model
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Figura 4.13 - Grafico de tendéncia das receitas de vendas trimestrais inflacionadas e logaritmizadas da empresa,
de janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.
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Figura 4.14 - Grafico de teste de Normalidade para os residuos das receitas de vendas trimestrais inflacionadas e
logaritmizadas da empresa, de janeiro de 2005 a abril de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.
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Mesmo com as caracteristicas apresentadas anteriormente, rodou-se uma nova analise de

regressdo, considerando as receitas trimestrais inflacionadas e logaritmizadas. O gréafico da

Figura 4.15 e a Tabela 4.4 apresentam os resultados da regresséo.
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Figura 4.15 - Grafico da regressdo simples das receitas de vendas trimestrais inflacionadas e logaritmizadas da

empresa, de janeiro de 2005 a abril de 2011

Fonte: dados da pesquisa.

Tabela 4.4 - Estatisticas da regressdo simples das receitas trimestrais inflacionadas e logaritmizadas da empresa

objeto.

1 | Variavel dependente: Receitas Trimestrais (Inflac e Log)
2 Método: Minimos quadrados ordinarios

3 Observag0es utilizadas: 24

4 R?: 0,60 R2: 0,583

5 Erro padréo da regresséo: 0,8168

6 Soma dos quadrados dos residuos: 2,04305

7 Estatistica F (ANOVA): 34,53

8 P-value (Estatistica F): 0,0000

Fonte: dados da pesquisa.

Analisando o grafico da Figura 4.15, percebe-se que os dados, apesar de aleatoriamente
distribuidos, em sua grande maioria, extrapolam o limite do intervalo de confianca de 95%
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(linhas vermelhas). Apesar disso, exceto por uma observagdo, todas as outras estdo entre 0s
limites de 95% de previséo para novas observacoes.
As estatisticas apresentadas na Tabela 4.4 complementam a andlise. De acordo com elas,

pode-se afirmar que as receitas trimestrais em funcéo do tempo respondem por apenas 58,3%

da variacdo das receitas trimestrais (ou seja, R?igual a 0,583). Analisando-se a variancia,
observa-se que a estatistica F (ANOVA) possui valor baixo, o que quer dizer que a variavel
explica apenas parte da variacdo das receitas. Por outro lado, esse teste tem alta significancia,
0 que é confirmado pelo P-value, que € igual a zero. Um dos resultados diretos da andlise de
variancia é o valor relativamente elevado da constante do modelo, que chega a -5,798.
Enquanto que a constante da variavel é 0,000336, o que torna o valor da variavel praticamente
irrelevante.

4.1.6 Consideracdes finais

Por fim, conclui-se que, com capacidade explicativa de apenas 58,3%, o modelo pode nao
gerar melhores previsdes de vendas para a empresa, considerando o erro. Dessa forma, outros
métodos de previsdo foram testados na tentativa de melhorar a capacidade explicativa e
preditiva do modelo. Assim, o subitem 4.2 considera além da variavel dependente, variaveis

independentes na analise da regressdo mdltipla.

4.2- Analise de regressdo multipla

Os resultados do modelo de regressdo mdaltipla para previsdo de receitas da empresa sdo
realizados nos subitens a seguir e seguem os passos de DeLurgio (1998), apresentados.

4.2.1 Planejamento

As receitas de empresas de tecnologia, como a empresa objeto, estdo sujeitas a uma série de
riscos, o que faz com que o faturamento oscile ao longo do tempo. Essa oscilacdo gera
dificuldades para os agentes desse mercado, dificultando o planejamento operacional e
financeiro.

Na tentativa de identificar fatores que justificassem a variagéo nas receitas da empresa objeto,
algumas variaveis foram analisadas estatisticamente. E com base nessas variaveis que foi feita
a modelagem da equacéo de regressao de regressao multipla, destinada a realizar previsdes de

receitas.
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4.2.2 Coleta e ajuste dos dados

O primeiro e 0 segundo passo desta fase destina-se a selecdo da variavel dependente e das

variaveis independentes. Assim, a Equacdo (4.2) apresenta um modelo esquematico da

equacéo de previséo de receitas de vendas da empresa objeto.

A selecdo das varidveis foi realizada a partir de entrevistas com a diretoria comercial da

empresa, buscando indicadores macroecondémicos que tivessem alguma relacdo com a venda

da empresa e que estes dados fossem conhecidos.

A justificativa para a escolha das variaveis independentes é que, de acordo com 0s

representantes da empresa, elas podem explicar, pelo menos em parte, a variagdo nas receitas

de vendas mensais da empresa objeto. As variaveis e suas fontes estdo disponiveis no Quadro

4.1, e serdo analisadas durante o periodo de janeiro de 2005 a abril de 2011.

Quadro 4.1 - Variaveis independentes e suas fontes.

Variavel Fonte

Produto Interno Bruto (PIB - R$) Banco Central do Brasil

Rendimento médio real das pessoas ocupadas (R$) Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
Operagdes de crédito com recursos livres - Pessoa Juridica (R$) |Banco Central do Brasil

Consumo de energia total no Brasil (GWh) Eletrobrés

Y =a+b X, +b,X,+b, X, +b,X, +€

onde:

Y :vendas mensais da Padtec (variavel dependente)
a:constante

b6 : CONstantesdas variaveis independentes

Variaveis independentes

X, :Produto Interno Bruto (PIB - R$)

X, :Rendimento médio real das pessoasocupadas (R$)
X, :Operagdes de crédito com recursos livres - PJ (R$)
X, :Consumo de energia elétrica total - Brasil (GWh)
e :erro aleatorio

(4.2)

O passo seguinte desta fase consiste em analisar as variaveis e corrigir possiveis erros e ou

outliers. Portanto, foi construido um grafico com a evolugédo das séries ao longo do tempo,

que ¢ apresentado nos graficos na Figura 4.16.
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Figura 4.16 - Graficos da evolucdo das variaveis consideradas no modelo de regresséo, de janeiro de 2005 a abril
de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.

Analisando-se as variaveis ao longo do tempo, percebe-se que tanto a varidvel dependente
guanto as independentes apresentam algum padrdo de comportamento. Todas as variaveis
apresentam tendéncia de elevacdo ao longo do tempo. Essa caracteristica pode ser causada
pelo efeito da inflacdo e ou por outras variagdes temporais. Uma forma de minimizar, e até
mesmo solucionar, esse problema é fazer ajustes e ou transformacgdes matematicas nas séries,
conforme proposto por Makridakis et al. (1998).

Segundo o autor, tais artificios tornam os dados mais simples e faceis de serem interpretados,
inclusive no modelo de previséo.

Portanto, as variaveis: receitas mensais da empresa objeto (receitas — R$), Produto Interno
Bruto (PIB — R$) e Operagdes de crédito com recursos livres — PJ (Crédito PJ — R foram
inflacionadas pelo Indice Geral de Precos — Disponibilidade Interna (IGP-DI) mensal, da
Fundacdo Getulio Vargas, de janeiro de 2005 a abril de 2011, usando como base 0 més de
abril de 2011. As demais variaveis independentes: Rendimento medio real efetivo das pessoas
ocupadas (RendimentoR — R$) e Consumo de energia elétrica no Brasil (Energia — GWh) néo

foram transformadas matematicamente. Assim, ao eliminar o possivel efeito da inflacdo, os



51

dados podem ser comparados a qualquer tempo, evitando que previsao seja afetada por uma
fonte adicional de variacdo (MAKRIDAKIS et al., 1998).

Em seguida, foi realizada uma segunda transformacdo matematica em todas as variaveis,
seguindo-se 0 mesmo procedimento adotado por Kassouf e Hoffman(1988).

Com isso, a variavel dependente e as independentes, mesmo as que ndo foram inflacionados,
também foram logaritmizadas. Esse procedimento, como ja mencionado, tem o objetivo de
tornar o efeito sazonal da série aditivo e estabilizar a variancia do erro. A justificativa para
essa transformacdo é a de que as previsdes realizadas sem tal transformacdo podem considerar
uma elevacgdo na tendéncia e um forte padrdo sazonal, 0 que aumenta a variacdo da série ao
longo do tempo.

4.2.3 Estimacao

Apos esse processo de ajuste e transformacao das séries, obtiveram-se os graficos de evolugédo
que sdo apresentados na Figura 4.17.

Analisando-se os graficos da Figura 4.17, pode-se verificar que o comportamento de algumas
varidveis ficou mais estavel, com relativa padronizacdo das médias e das variancias, e com
isto, melhor o0 modelo de regressdo multipla.

O passo seguinte foi fazer uma andlise da correlacdo entre as variaveis. A Tabela 4.5
apresenta a matriz de correlacdo de Pearson com os P-values das variaveis (indicando a forca

e o sentido da relacdo entre elas).
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Figura 4.17 - Gréficos da evolugdo das variaveis inflacionadas e logaritmizadas consideradas no modelo de
regressao, de janeiro de 2005 a junho de 2011.

Fonte: dados da pesquisa.

Tabela 4.5 - Matriz de correlagdo de entre as varidveis (dependente e independentes).

RendimentoR Credito
receitas (R$) _Inf+Log | PIB _Inf+Log _Inf+Log PJ_Inf+Log
PIB_Inf+Log 0,786 (correlagio)
0,000 (P-valug)

RendimentoR 0,697 0,715 (correlagio)

_Inf+Log 0,000 0,000 (P-value)

Credito PJ 0,725 0,868 0,734 (correlagao)

_Inf+Log 0,000 0,000 0,000 (P-value)

Energia 0,741 0,895 0,717 0,909 (correlago)
_Inf+Log 0,000 0,000 0,000 0,000 (P-value)

Fonte: dados da pesquisa.

Analisando a correlacdo entre a varidvel dependente e as varidveis independentes, como
apresentado na Tabela 4.5, as receitas de vendas mensais da empresa objeto apresentam
correlacdo positiva com todas as varidveis independentes usadas na analise. Além disso, as
correlagbes entre a varidvel dependente e as variaveis independentes possuem valores

relativamente proximos, na faixa de 0,7. A maior correlacdo encontrada € entre as receitas de
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vendas e o PIB, com valor igual a 0,786. Ou seja, um aumento de R$ 1,00 no PIB, pode gerar
um aumento nas receitas de vendas da empresa objeto de R$ 0,786. O menor valor de
correlacdo encontrado foi entre receitas de vendas e RendimentoR, com valor igual a 0,697.
Comparando a correlacdo entre as variaveis independentes, as variaveis que chamam a
atencdo sdo Energia e Crédito PJ, que possuem forte correlagcdo positiva. Além dessas, o PIB
também apresenta forte correlagdo com Crédito PJ (0,868) e com Energia (0,895).

As fortes correlacdes destacadas entre as varidveis independentes pode representar uma
condicdo chamada de multicolinearidade. Essa situacdo pode afetar a estabilidade dos
coeficientes de regressdo, podendo torna-los pouco confidveis, por apresentarem sinais e
magnitudes incorretos (DeLURGIO, 1998; GUJARATI, 2000; MAKRIDAKIS et al., 1998).
A existéncia de multicolinearidade introduz erros grosseiros no resultado da regressao,

produzindo sérios erros na previsdo da variavel dependente.
4.2.4 Diagnostico

Os resultados estatisticos da regressdo multipla, conforme proposto pela Equacdo (4.2), sdo

apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 - Estatisticas da regresséo linear multipla para previsdo de receitas de vendas da empresa objeto.

1 | Variavel dependente: receitas (R$)_Inf+Log

2 Método: Minimos quadrados ordinérios

3 Observagdes utilizadas: 75

4 R2: 0,657 R2- 0,637

5 Soma dos quadrados dos residuos: 0,194502

6 Estatistica F (ANOVA): 33,94

7 P-value (Estatistica F): 0,0000

8 Estatistica de Durbin-Watson: 1,35289
Variavel Coefic. Estat. t P-value

9 Constante a -5,64 0,000

10 | PIB_Inf+Log b1 3,12 0,003

11 | RendimentoR_Log b, 2,48 0,015

12 | Credito PJ_Inf+Log b, 0,04 0,967

13 | Energia_Log b4 0,43 0,668

Fonte: dados da pesquisa.

Analisando-se os resultados da Tabela 4.6, pode-se afirmar que as variaveis independentes

sdo responsaveis por 63,7% da variacdo das receitas de vendas da empresa objeto. Mas, por
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outro lado, analisando-se a variancia, observa-se que a estatistica F (ANOVA) possui valor
relativamente baixo, o que quer dizer que as variaveis independentes explicam apenas
pequena parte da variacao das receitas de vendas.

Analisando-se a significancia individual dos coeficientes das variaveis independentes, por
meio da estatistica t, pode-se afirmar que apenas o PIB e o RendimentoR séo significativos,
pois apresentam valores de P-values menores do que 0,05. Ou seja, segundo essa estatistica,
somente as duas variaveis mencionadas seriam suficientes para explicar a variacdo do preco
das receitas de vendas mensais da empresa objeto. Devido a estes fatores e a
multicolinearidade é necessario melhorar o modelo de regressdo, como é proposto no subitem
seguinte.

4.2.5 Evolucdo e melhoria do modelo de regressao

Neste modelo as duas variaveis cujos coeficientes ndo se mostraram significativos na analise
anterior foram retiradas do modelo. Com isso, 0s novos resultados, sdo apresentados na
Tabela 4.7.

Tabela 4.7 - Estatisticas da regressdo linear maltipla para de receitas de vendas da empresa objeto, eliminando

as variaveis Credito PJ e Energia.

1 Variavel dependente: receitas (R$)_Inf+Log
2 Método: Minimos quadrados ordinarios
3 Observagdes utilizadas: 75
R2: 0,655 R2- 0,646
6 Soma dos quadrados dos residuos: 0,19223
7 Estatistica F (ANOVA): 69,34
8 P-value (Estatistica F): 0,0000
9 Estatistica de Durbin-Watson: 1,3469
Variavel Coefic. Estat. t P-value
10 | Constante a -7,46 0,000
11 | PIB_Inf+Log bl 5,98 0,000
12 | RendimentoR_Log b, 2,82 0,006

Fonte: dados da pesquisa.

Analisando-se os resultados da Tabela 4.7, pode-se afirmar que as variaveis independentes
s&o responsaveis por menos de 65% da variacdo das receitas de vendas da empresa objeto. A
baixa explicacdo da variagdo das receitas de vendas é confirmada pela anélise da variancia. A
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estatistica F (ANOVA) possui valor relativamente baixo, o que quer dizer que as variveis
independentes explicam realmente pequena parte da variacdo das receitas de vendas. Por
outro lado, apesar de explicar apenas parte da variacdo, o teste tem alta significancia, o que é
confirmado pelo P-value, que é igual a zero.

Analisando-se a significancia individual dos coeficientes das varidveis independentes, por
meio da estatistica t, pode-se afirmar que os coeficientes sdo significativos, com 2 e P-values
maiores do que 0,05.

A soma dos quadrados dos residuos apresenta valor baixo e, segundo a estatistica de Durbin-
Watson, pode-se afirmar que h& autocorrelacdo positiva nos residuos, pois, o valor
encontrado para essa estatistica € inferior a 2 (1,34692), indicando, portanto, que os residuos
sdo correlacionados, como apresentado na analise anterior.

Portanto, essa condicdo sugere que as estatisticas de diagnostico em relacdo ao modelo de

regressdo podem ndo ser validas, ou seja, 0 R?, as estatisticas de erro e os valores individuais
da estatistica t dos coeficientes de regressdo sdo pouco confiaveis.

4.2.6 Considerac0es finais

O modelo final ajustado para fazer previsfes, sugere uma autocorrelacdo dos residuos, além
das variaveis utilizadas explicarem apenas parte das variacdes das receitas da empresa objeto.
Apesar do poder preditivo do modelo, seu uso é pouco aconselhado em fun¢do do elevado
erro do modelo. Ha a possibilidade de analisar a varidvel dependente utilizando somente o
PIB como variavel independente, entretanto tornaria a equagdo muito sensivel ao valor do PIB
e qualquer variacao ou erro de projecdo deste alteraria os resultados da empresa. Dessa forma
optou-se por utilizar outros métodos de previsdo. No subitem a seguir modelou-se uma nova
equacdo de previsdo, utilizando-se o modelo ARIMA, no qual a Unica variavel considerada

foram as receitas de vendas mensais da empresa objeto.

4.3- Modelo Autorregressivo Integrado de Média Moével: ARIMA

Devido a complexidade do modelo ARIMA os calculos serdo realizados com auxilio do
software Cristal Ball, que é um software que auxilia na proje¢édo de valores desta natureza. O
software realiza os calculos propostos no método demonstrado na Figura 4.2, porém estes
calculos ndo serdo demonstrados nas etapas seguintes, uma vez que o objetivo do trabalho
esta ligado a andlise de indicadores de riscos e ndo somente a projecao de receitas da empresa
objeto. As analises dos resultados do modelo ARIMA sdo descritas nos subitens abaixo.
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4.3.1 ldentificacdo

Assim como observado anteriormente as receitas da empresa apresentam uma tendéncia ndo
uniforme em suas receitas, ou seja, em determinados instantes as receitas sofrem diversas
alteracbes temporais, 0 que demonstra que a série em estudo na realidade tem uma grande
variabilidade, de modo que a mesma pode ser ponderada como nao estacionaria.

Entretanto, interpreta-se que o modelo de previsdo nao deve ser ajustado pela inflacdo
(inflacionado). A justificativa para isto € que, por a empresa produzir equipamentos de alta
tecnologia, o efeito da inflacdo deixa de existir, pois, com 0 tempo os produtos
comercializados tendem a diminuir de preco e ndo a aumentar, como forma de recuperar 0
valor do capital. O que contribui para essa situacdo é que, com 0 avanco do tempo, a
tecnologia fica obsoleta influenciando, naturalmente, no preco.

Com base nesta argumentagdo, os valores das receitas mensais foram submetidos a uma
andlise pelo modelo ARIMA. Assim como comentado anteriormente, o software Cristal Ball
foi utilizado como apoio na definicdo dos parametros a serem usados no modelo. O software
identifica os parametros mais adequados a serem usados no modelo SARIMA. O modelo

gerado é apresentado na Equacéo (4.3), que por sua vez foi decomposta na Equacdo 4.4.

SARIMA (1,1,1)*(10,) (4.3)

(l_¢1B)(1_q)1Blz)(l_ B)Yt = (1_‘918)(1_q)18)129t

onde:

BY, =Y,

B“Yt =Y., (4.4)
Blzet = €10

@ = parametroautorregressivo ndo sazonal de primeira ordem
®, =pardmetroautorregressivo sazonal de primeira ordem
6, = pardmetro de média movel ndo sazonal de primeira ordem

A partir dos relatorios emitidos pelo software utilizado, foi possivel montar a Tabela 8, que

mostra as estatisticas e 0s ajustes do modelo da Equacéo (4.3).
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Tabela 4.8 - Estatisticas do ajuste do modelo ARIMA (1,1,1)*(1,0,1).

Dados historicos
Tamanho da Amostra 76
Ljung-Box 77
Sazonalidade 12
Valores Filtrados 0
Estatistica
Medida de erro (RMSE) 4.064,34
U de Theil 0,52
Durbin-Watson 1,98
BIC 16,80
AIC 16,70
AlCc 16,70
Variavel Coeficiente | Erro Padréo
AR(1) 0,0603 0,1364
MA(1) 0,7443 0,0931
Sazonal AR(1) |0,9764 0,0311
Sazonal MA(1) |0,6804 0,1017

Fonte: dados da pesquisa.

A série analisada possui 76 observagdes mensais. Por causa da diferenciacdo realizada, foram
utilizadas 75 observacdes.

As métricas de comparacdo usadas correspondem ao erro percentual médio absoluto (MAPE);
raiz do erro médio quadratico (RMSE), que penaliza mais os erros maiores. Percebe-se que
estes valores sdo pequenos. Um RMSE de 4.064,34 significa que o erro tem uma variancia de
4.064,34 pontos em relacdo ao valor original, que ndo é estacionario. Considerando um
intervalo de predigéo de 95,45% (ou seja, dois desvios padrdes), o erro passa a ser de 8.128,68
pontos, para mais ou para menos, 0 que pode ser considerado como aceitavel neste
experimento.

Segundo a estatistica de Durbin-Watson, pode-se afirmar que ha auséncia de autocorrelacédo
nos residuos, pois, o valor encontrado para essa estatistica € inferior a 2 (1,98), indicando,

portanto, que os erros sdo aleatorios e, assim, ruido branco.
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O coeficiente U de Theil, que avalia o desempenho da previsdo em relacéo a previsdo ingénua
ou trivial. Previsdo ingénua ou trivial significa que a estimativa do valor futuro é igual ao
valor atual.

O coeficiente U de Theil analisa a qualidade de uma previsdo através dos seguintes valores:

- U > 1, significa que o erro do modelo é maior do que da previsdo ingénua;

- U <1, significa que o erro do modelo € menor que da previsdo ingénua.

O coeficiente U de Theil menor do que 1 ja indica uma previsdo melhor que a previsao
ingénua; quanto mais proximo o mesmo for de zero, melhor sera o resultado da previsao.

No caso do modelo atual o U de Theil foi de 0,52, demonstrando que o modelo € adequado
para a revisdo da receita da empresa objeto para 0s proximos 5 anos.

4.3.2 Considerac0es finais

Por meio dessas analises e simulagcdes com os resultados gerados pode-se concluir que esse é
um bom modelo para essa série temporal, 0 que confirma sua utilizacdo para se realizar
previsdes. Pelo fato de se ter utilizado softwares especializado, como comentado
anteriormente, eles também geram os valores previstos e o intervalo de confianga da previsdo
com 95% de limite inferior e superior, gerando os resultados adequados para as andlises

seguintes.
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5. Aplicacéo das Métricas de Risco

Neste capitulo serdo desenvolvidos os calculos para se encontrar as métricas de risco melhor
aplicadas neste estudo.
De acordo com KIM et al. (1999), o processo completo de medicéo de risco financeiro pode
ser resumido em cinco passos, séo eles:
= PASSO 1 - Especificagdo da Medida de Risco: Definir o tipo de risco financeiro que
planejamos medir. Neste ponto, a companhia decide qual resultado financeiro ira
analisar e quais das medidas de risco serdo calculados: Ganhos em Risco (EaR), Valor
em Risco (VaR), Fluxo de Caixa em Risco (CFaR), ou outros. A empresa também
especifica o tempo horizonte e o nivel de confianca que adotara.
= PASSO 2 - Mapeamento de exposicao: Utilizando a métrica especificada na Passo 1,
identificar todos os ganhos ou componentes de fluxo de caixa, cujos valores podem
mudar a medida que houverem flutuacdes nas taxas de mercado. Relacionar a
exposicdo as taxas de mercado, definindo a forma de como varia o valor de acordo
com cada taxa de mercado.
= PASSO 3 - Geracao de Cenarios: Especificar conjuntos de dados futuros (previstos)
e obter a distribuicdo conjunta dos valores para cada data. Tem-se como maior desafio
projetar valores em horizontes longos.
= PASSO 4 - Avaliacdo: Calcular os resultados financeiros futuros em cada cenario
taxa de mercado.
= PASSO 5 - Estimacdo de Risco: A partir da distribuicdo resultante dos resultados

financeiros, calcular as estatisticas de risco.

5.1 Especificacdo da Medida de Risco

O Passo 1 do método de mensuracdo do risco da empresa, compreende em analisar quais
indicadores de risco serdo calculados, e depois de definidos sera especificado o tempo
horizonte e o nivel de confianca adotado.

O CFaR é utilizado para fazer o controle da exposi¢do de risco de acordo com a geracdo
funcional de caixa; o EaR é empregado quando o foco é analisar o risco no resultado contabil
da empresa e utiliza-se 0 VaR quando se busca mensurar o valor dos ativos da empresa.
Denton et al. (2003) cita que o EaR se difere do CFaR apenas quanto as datas de pagamento

que devem ser estabelecidas no propdsito do fluxo de caixa. Enquanto que segundo Sheng,
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Karcher e Hubert Jr. (2009) o EaR e 0 VaR se diferenciam em caracteristicas de acordo com o
Quadro 5.1.

Quadro 5.1 - Comparacdo de EaR e Var

VaR EaR
Periodo de analise Diariario/Semanal Trimestral/Anual
Valor de anélise Valor presente do ativos EBITDA
Exposigéo do risco Portifdlio de ativos Ganhos
Aplicado a Ativos de mercado com liquidez |  Ativos de mercado com liquidez
Metodologia De baixo para cima De cima para béiXO/De haixo para
cima

Fonte: Sheng, Karcher e Hubert Jr. (2009)

As empresas, portanto, tem liberdade para estabelecer sua metodologia de divulgacdo exata,
desde gue esteja em conformidade com as diretrizes e intencdes estabelecidas pela SEC. De
acordo com as diretrizes, as empresas geralmente devem calcular as medidas usando um
intervalo de confianca de 95% ou mais e horizontes de tempo préximo (ou seja, até um ano).
A metodologia VaR aplicada aos fluxos financeiros das empresas foi originalmente
desenvolvida para analise do risco de posicdo marcadas a mercado em bancos comerciais,
bancos de investimentos, fundos de pensdo e seguradoras. Recentemente, esses métodos estdo
sendo aplicados também em instituicdes ndo-financeiras (GALVAO et al., 2008), onde a
énfase recai sobre os resultados periodicos em uma base ndo mais diéria, mas especificamente
em bases mensais, trimestrais e anuais.
Dessa forma as métricas selecionadas para as analises sdo as medidas derivadas do VaR, o
CFaR e EaR, uma vez que 0 VaR tem maior apelo para analisar carteiras de investimento, o
tempo horizonte para simulagéo é de cinco anos e o intervalo de confianca é de 95%.
De acordo com Galvao et al. (2008), os resultados da implementacdo de um sistema de CFaR
ou EaR no ambiente de gerenciamento de riscos da empresa podem gerar beneficios
relacionados basicamente a:

= quantificagdo dos riscos de longo prazo, fornecendo assim um complemento aos

resultados do VaR;
= geracdo de informacOes para decisdes de investimentos e financiamentos e melhor

controle dos fluxos de caixa e dos resultados relacionados;
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= Identificacdo de deficiéncias operacionais ndo reveladas pelas andlises financeiras
tradicionais.

Apos especificar as medidas de risco, os passos de 2 a 5 serdo realizados para cada uma das
medidas de risco selecionadas (CFaR e EaR).

A Figura 5.1, ilustra a aplicacdo do método.

" Resultados
w 3 Esperados:
- QO .
o= Modelo no P
z @ Excel
ay xce
5 8 * Resultadosem
> 5 .
w s faixa;
Cenario 1 .
Cenrio 2 Métricas do
o Projeto * Fatoresde
w S Risco;
o 2
> C
O ‘= . a
&5 - Li) CenarioN y Lkl
> % Oportunidades
o

Figura 5.1 - Método de medigao de risco financeiro

Fonte: Autoria propria

Dessa forma, ap6s definidas as métricas de risco da empresa ou do projeto e o horizonte de
tempo, deverdo ser analisadas quais sdo as variaveis que impactam o modelo. Estas varidveis
podem ser estocasticas ou deterministicas. Para projetar o fluxo de caixa e 0 demonstrativo de
resultados, necessario para encontrar as métricas CFaR e EaR, sera utilizado o Excel, com o
software Crystal Ball. No modelo da planilha serdo simulados os cenarios e calculadas as

métricas, que permitirdo realizar a analise do risco da empresa.

5.2 Mapeamento de Exposicao

Na estimacdo do CFaR, os fluxos de caixa das atividades operacionais, de investimento e de
financiamento podem ser modelados usando os demonstrativos usuais ou procedimento
alternativo que o gestor julgar adequado. No entanto, independentemente do procedimento
adotado, os mapeamentos dos fluxos de caixa devem expressar 0s mesmos como uma funcéo
das taxas de mercado que deve gerar um modelo econométrico possivel de fornecer previsdes

sobre os fluxos de caixa em datas futuras especificas (GALVAO et al., 2008).
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J4, de acordo com 0 mesmo autor, 0 EaR faz uso dos demonstrativos financeiros de modo a
mapear a exposicdo dos resultados a fatores especificos de risco relacionados a seus
componentes e a fatores de risco de mercado, também utilizando modelos econométricos que
fornecam previsfes sobre os resultados futuros e que sdo utilizados nos procedimentos de
simulacdo de modo a quantificar a exposi¢éo ao risco.

Como a mesma varidvel pode impactar tanto o CFaR, quanto o EaR, neste subitem serdo

mapeadas as variaveis e a que riscos estdo expostas.

I- Receita Bruta
A Receita bruta esta exposta a fatores macroeconémicos, como: o crescimento do PIB, o
aumento do rendimento medio por pessoa ocupada, inflacdo, cambio, operacdes de créditos,
consumo de energia e ainda exposta a fatores aleatdrios como crises, entrada de concorrentes,
falta de inovacdo da empresa, surgimento de novos produtos concorrentes, entre outros
fatores. Esta varidvel impactara tanto o CFaR, quanto o EaR.

- Impostos

Os impostos incidentes tanto sobre receitas quanto sobre o EBIT, estdo expostos
principalmente aos riscos politicos.

No caso especifico dessa empresa é bom ressalvar que ela pode se beneficiar da Lei do Bem,
Lei 11.196/05, que estabelece a concessdo de incentivos fiscais as pessoas juridicas que
realizarem pesquisa e desenvolvimento de inovacao tecnologica.

De forma geral o incentivo concedido provém da diminuicdo do IPI, como contrapartida, a
empresa deve investir um percentual de seu faturamento decorrente dos produtos incentivados
em atividades de P&D. As principais vantagens proporcionadas as empresas sao:

» Reducdo de 50% do Imposto sobre Produtos Industrializados - IPI incidente sobre
equipamentos, maquinas, aparelhos e instrumentos, bem como 0s acessorios
sobressalentes e ferramentas que acompanhem esses bens, destinados a pesquisa e ao
desenvolvimento tecnologico;

» Deducdo, para efeito de apuracdo do lucro liquido, de valor correspondente a soma dos
dispéndios realizados no periodo de apuracdo com pesquisa tecnoldgica e
desenvolvimento de inovacdo tecnoldgica classificaveis como despesas operacionais
pela legislagdo do Imposto sobre a Renda da Pessoa Juridica — IRPJ. Essa deducao
pode variar de 20,4% a até 34% da soma dos dispéndios ou pagamentos vinculados a
pesquisa tecnoldgica e desenvolvimento de inovacdo tecnologica. Ademais, poderdo

ser deduzidas como despesas operacionais as importancias transferidas destinadas
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integralmente a execucdo de pesquisa tecnoldgica e de desenvolvimento de inovagéo
tecnoldgica;

= Subvencdo do valor da remuneracdo de pesquisadores titulados como mestres ou
doutores empregados em atividades de inovacdo tecnoldgica em empresas localizadas
no territdrio brasileiro;

* Reducdo a zero da aliquota do imposto de renda retido na fonte nas remessas efetuadas

para o exterior destinadas ao registro e manutencdo de marcas, patentes e cultivares.

Embora o prazo de vigéncia da lei seja indeterminado, a revogacao da lei € uma ameaca para
a empresa estudada, pois esta devera continuar investindo em P&D para continuar no
mercado com produtos inovadores, porém os impostos terdo maior impacto negativo no fluxo
de caixa.
A partir desta variavel serdo construidos os cenarios 1 e 2, como serd apresentado adiante,
para o CFaR e para o EaR

I11-  Receita Liquida
A receita liquida é proveniente da receita bruta e os impostos sobre receitas. Dessa forma, é
impactada pelas exposi¢fes dos impostos sobre receitas e pelas exposicdes da receita Bruta.
Esta varidvel impactara tanto o CFaR, quanto o EaR.

IV-  Custos dos Produtos Vendidos
Os custos dos produtos vendidos da empresa estudada s@o formados basicamente pela
matéria-prima, que representa cerca de 95% dos custos. Esta matéria-prima é quase que na
totalidade importada de paises como lIsrael, Estados Unidos, entre outros, sendo o custo dado
em dolar.
Dessa forma os custos estdo expostos a variagcdo cambial do real frente ao dolar, uma vez que
a valorizagdo do dolar faz com que os custos subam, enquanto que a desvalorizagdo faz o
efeito contrério.
Além da variacdo cambial, os custos também sdo impactados pelo mix de produtos. Uma vez
que, assim como os produtos vendidos pela empresa objeto sdo inovadores, seus insumos
também o sdo. Os produtos desta caracteristica apresenta seu valor mais elevado, geralmente
quando a tecnologia é recentemente descoberta. A medida que a tecnologia vai ficando
obsoleta seu valor decresce. Dessa forma, caso o produto vendido pela empresa objeto utilize

insumos recentemente desenvolvidos a relagcdo entre o CPV e a receita liquida sera menor.
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V- Despesas Operacionais

As despesas operacionais sdo compostas por despesas com funcionérios da area comercial e
administrativa, despesas gerais administrativas, pesquisa e desenvolvimento e com despesas
de viagens com funcionarios do setor comercial e administrativo.

Assim como demonstrado na Tabela 5.1, verifica-se que pela composicdo das despesas
operacionais, cerca de 50% destas sdo aplicadas em pesquisa e desenvolvimento, 26% s&o
gastos em despesas gerais administrativas, 23% sdo gastos com pessoal da area comercial e
administrativa e somente 3% com despesas de viagens. Dessa forma, as despesas operacionais
estdo expostas principalmente ao risco de aumento inesperado da méo de obra do servico de
pesquisa e desenvolvimento e da méo-de-obra do pessoal do comercial e administrativo, uma
vez que os itens que compdes as despesas gerais sao diversificados e as despesas de viagens

sdo consideradas baixas pela composicao da despesa operacional.

Tabela 5.1 - Relagdo das Despesas Operacionais da empresa objeto.

Descrigéo %
Despesas Operacionais 100%
Pessoal (Comercial e Administrativo) 23%
Despesas Gerais Administrativas 26%
Pesquisa e Desenvolvimento 49%
Despesas de Viagens (Comercial e Administrativo) 3%
VI-  Depreciagdo, Amortizacao e Investimento em Capital Fixo

Os valores referentes a depreciacdo, amortizacdo e investimento em capital fixo podem ser
influenciados pela estratégia interna da empresa, variagdo cambial e risco politico.
Inicialmente os valores definidos para o Investimento em Capital Fixo sdo programados pela
diretoria da empresa, a partir da especulacdo da receita de receitas de cada produto. Neste
quesito ela é exposta ao risco de variacdo cambial, devido as suas caracteristicas, por ser
empresa de alta tecnologia e necessitar importar grande parte dos equipamentos utilizados na
producao.

Ja a depreciacdo e a amortizacdo estdo expostas ao risco de variacdo do investimento em
capital fixo e ao risco politico, caso haja a alteracdo na forma de se calcular estas variaveis,

inclusive sobre o regimento da “Lei do Bem”.
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VII- Mudanca do Capital de Giro

A mudanca do capital de giro é calculada a partir da diferenca da necessidade de capital de
giro de um ano para o outro. A necessidade de capital de giro, por sua vez, depende das
Contas a Receber (clientes), Estoques, Impostos a Recuperar, Contas a Pagar (fornecedores) e
Impostos e ObrigacOes a Pagar.

Os valores das contas a receber e contas a pagar podem ser influenciados pelo poder de
negociacdo da empresa, que quando eficiente posterga as contas a pagar e antecipa as contas a
receber. Além do fator humano de negociacdes, a necessidade de capital de giro pode ser
influenciada pela situagdo financeira do setor, sendo medido pelo crescimento do setor. Isto
ocorre devido a quando o setor estd com crescimento negativo ou estavel, os clientes tendem a
postergar o maximo possivel os pagamentos, enquanto que os fornecedores tentam antecipar o

recebimento.

5.3 Geracédo de Cenarios e Avaliacao

Em uma empresa, reconhece-se a existéncia de incertezas e dessa forma pretende-se modelar
todas estas incertezas e riscos como uma distribuigdo de probabilidade. Estas distribui¢des sdo
objetivas e, com isto, é possivel comparar estas com o historico de dados da empresa. Com a
distribuicdo dos inputs € possivel obter faixas de probabilidade e métricas de risco.

A construcdo do fluxo de caixa e do demonstrativo de resultados, utilizados para calcular as
métricas, podem seguir duas abordagens, a abordagem top-down (de cima para baixo) e a
abordagem bottom-up (de baixo para cima).

Segundo Rosenberg e Schuermann (2006), a abordagem top-down, é a mais intuitiva para
integrar riscos. De acordo com esta abordagem, uma funcdo é utilizada para ligar as
distribuicbes de lucros e perdas resultantes de diferentes tipos de risco. E evidente que
algumas suposigdes cruciais sdo obrigatorias para fundir diferentes riscos em uma medida
global do capital econbmico. Enquanto que, de acordo com Bellini (2013), a abordagem de
bottom-up tem o objetivo de estudar interagdes entre os fatores de risco.

Para Grundke (2009), a abordagem top-down determina fun¢des marginais de ganhos e perdas
resultando na ligacdo de diferentes tipos de riscos com suas fun¢des. Tem-se como principal
dificuldade desta abordagem, o acesso limitado a séries histéricas de dados das perdas.
Enquanto que a abordagem botton-up modela as complexas interacfes entre os diferentes
tipos de risco ja no nivel dos instrumentos financeiros individuais e fatores de risco. Os
instrumentos individuais podem ser titulos corporativos, futuros, swaps, opcdes, derivativos

de crédito e assim por diante. Potenciais fatores de risco sdo as taxas livres de risco de juros,
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spreads de crédito, taxas de cambio, indices do mercado de acGes, fatores macroeconémicos e
muitos mais. AlteragcOes nestes fatores de risco podem ter um impacto direto sobre o valor dos
instrumentos financeiros ou podem influenciar indiretamente o valor do instrumento (por
exemplo, a diminui¢do do produto interno bruto pode ser positivamente correlacionada com a
reducdo do valor de mercado de titulos corporativos). A Figura 5.2 demonstra
esquematicamente as duas abordagens.

Abordagem Top-down Abordagem Botton-up

Risco de Mercado

Portfolio:

N _ - Titulos
Fungdo Densidade - Comodities

p

. .y - Estoques
Risco de Credito - Moe?ias

- Imobiliario
- Derivativos
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p

Figura 5.2 - Modelo esquematico da abordagem top-down e botton-up.
Fonte: GRUDKEN (2009)

Segundo Diener et al. (2009), ambas as abordagens tém vantagens e desvantagens. A
abordagem bottom-up tem a desvantagem de ser computacionalmente complexa, enquanto
gue sua vantagem € que podem utilizar dados disponiveis no mercado. Em contraste, na
abordagem top-down tem a desvantagem de necessitar de séries temporais seguras de dados
da empresa e a vantagem da maior simplicidade.

Uma vez que este estudo tem acesso aos dados historicos da empresa, a constru¢cdo do modelo
do fluxo de caixa e do demonstrativo de resultados sera realizada a partir da abordagem top-
dowm, ou seja, os itens do fluxo de caixa serdo decompostos da projecdo das receitas, em
valores percentuais.

Foram gerados cenarios a partir de projecfes dos itens que compde o fluxo de caixa. Os

cenarios pré-definidos foram criados com base cenario 1, que apresenta a projecdo do fluxo de
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caixa com as premissas baseadas na situacdo atual da empresa, ou seja, nenhum risco é
potencializado ou amenizado.
Serdo também, realizados cenarios em que uma variavel seja alterada para analisar qual o
impacto, caso sejam alterados os valores estatisticos da variavel no fluxo de caixa.
A geracdo de cenarios tem o objetivo calcular os diferentes valores possiveis para um
determinado conjunto de taxas de mercado ao longo do tempo.
Um cenério individual define assim um caminho Unico, que as taxas de mercado podem
assumir no horizonte especificado. Um conjunto de cenérios define um conjunto de caminhos
diferentes que as taxas de mercado podem assumir nos horizontes especificados.
5.3.1 Anélise dos dados historicos
Para projetar o fluxo de caixa e demonstrativos de resultados € necessario entender a
distribuicéo dos itens que os compde. Dessa forma sera realizada a anélise de distribuicéo de
cada item. Iniciando pela receita bruta que foi projetada a partir da equacdo SARIMA
encontrada no capitulo anterior.

- Receita Bruta:
A projecdo da receita bruta, demonstrada no capitulo 4, projetada através do modelo
SARIMA (1,1,1)*(1,0,1), apresenta o crescimento conforme a Tabela 5.2, com o nivel de

confianca de 95%.

Tabela 5.2 — Expectativa de crescimento da receita da empresa, segundo modelo SARIMA.

ANO Ano 1 ANno 2 Ano 3 Ano 4 Ano 5
Variagdo 11% 12% 10% 9% 8%

Fonte: Resultados da pesquisa

As Figuras 5.3 e 5.4 demonstram que a projecao das receitas mensais de receitas da empresa
objeto, tem P-value de 0,107, maior do que 0,05, e com isto a hipétese nula € aceita, ou seja, a

probabilidade da distribuicéo ser normal é maior do que 95%.
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Figura 5.3 - Distribuicfo da taxa de crescimento da receita de receitas de vendas.

Fonte: Resultados da pesquisa
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- Impostos:

Fonte: Resultados da pesquisa

68

Os impostos contidos tanto no fluxo de caixa quanto no demonstrativo de resultados séo os

impostos sobre receitas e impostos sobre EBIT. Os impostos sobre as receitas sdo: PIS
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(Programa de Integracédo Social), COFINS (Contribuicdo para o Financiamento da Seguridade
Social), ICMS (imposto sobre operacdes relativas a circulagdo de mercadorias e sobre
prestacOes de servicos de transporte interestadual, intermunicipal e de comunicacdo) dentro
do estado, ICMS fora do estado e ISS (Imposto Sobre Servico). Os impostos sobre receitas,
embora tenha seu percentual fixo, varia de estado para estado e entre produtos e servicos
vendidos, dessa forma serdo realizadas as analises estatisticas do historico de dados.

Percebe-se a partir das Figuras 5.5 e 5.6 que o histérico dos impostos sobre receitas tem
distribuicdo normal, com média de 18,7% e desvio padrdo de 0,02%. A distribuicdo é

caracterizada normal pelo p-value ser maior do que 0,05.

Summary for Impostos sobre vendas
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Figura 5.5 -Distribui¢do do histdrico dos impostos sobre receitas de vendas.

Fonte: Dados da pesquisa
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Figura 5.6 - Gréfico de probabilidade do histérico de impostos sobre receitas de vendas.

Fonte: Dados da pesquisa
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Ja os impostos sobre o EBIT, que sdo compostos pelo imposto de renda e contribuicdo social,

tem a média muito proxima de zero por cento, devido ao incentivo da Lei do Bem, nédo

havendo necessidade de andlise historica, j& que nos cendrio sera zerado, exceto no cenario 2,

que sera comentado adiante.

- CPV

Analisando o histérico dos CPV, verifica-se a partir das Figuras 5.7 e 5.8 que a variagdo dos

custos frente a receita liquida tem uma distribui¢cdo normal, uma vez que o p-value € maior do

0,05, contendo a média de 47,1% e o desvio padrao de 8,2%%.
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Figura 5.7 - Distribuicao do historico dos custos dos produtos vendidos.

Fonte: Dados da pesquisa
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Figura 5.8 - Gréfico de probabilidade do histérico dos custos dos produtos vendidos.
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Despesas Operacionais
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Assim como apresentado no item 5.2, verifica-se que as despesas operacionais Sao

expressivamente representadas pelos setores de pesquisa e desenvolvimento, comercial e

administrativo.
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Dessa forma ao realizar a analise do historico das despesas operacionais verifica-se a partir
das Figuras 5.9 e 5.10 que a distribuicdo ndo € normal, uma vez que o p-value € menor do que
0,05. O histdrico das despesas operacionais apresentam uma média de 26,7% em relacdo a

receita liquida e desvio padrdo de 8,5%.

Summary for Despesas Operacionais
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Figura 5.9 - Distribuicdo do histérico das despesas operacionais.

Fonte: Dados da pesquisa
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Figura 5.10 - Grafico de probabilidade do histérico das despesas operacionais.

Fonte: Dados da pesquisa
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V- Depreciagdo, Amortizacao e Investimento em Capital Fixo
As depreciacdes e amortizacOes dependem dos investimentos em imobilizado realizados na
empresa. Para as projecOes, ndo sera considerado o historico dos dados, uma vez que 0sS
investimentos dependem mais da estratégia da empresa em relacdo a projecéo da receita do
que de distribui¢des histdricas. Portanto, ndo sera realizada a anélise da distribuicéo historica,
como foi realizada para 0s outros itens.

VI-  Mudanca do Capital de Giro
A mudanca do capital de giro depende basicamente do prazo de recebimento de clientes em
dias, dos impostos a recuperar, do prazo de pagamentos em dias e impostos e obrigacdes a
pagar.
Para a criacdo do Cenario 1 foram considerados que os prazos de recebimento e pagamento

variam de forma uniforme. Estes limites estdo apresentados nas Tabelas 5.3 e 5.4.

Tabela 5.3 - Limites dos itens de Contas a Receber

Contas a Receber Minimo | Maximo
Contas a Receber de Clientes (dias) 143 197
Impostos a Recuperar (%) 5% 13%

Fonte: Resultados da pesquisa

Tabela 5.4 — Limites dos itens de Contas a Pagar

Contas a Pagar Minimo | Méximo
Contas a Pagar - Fornecedores (dias) 94 129
Impostos e Obrigac6es a Pagar (%) 7,7% 8,7%

Fonte: Resultados da pesquisa

Para a mudanca do capital de giro é possivel criar cendrios em que se alterem os prazos de
recebimento e de pagamento. Estas simulacdes podem ser justificadas como:

= aumento do prazo de recebimento, devido a crises ou negociacdo mais eficiente do
cliente;

= reducdo do prazo de recebimento, devido a contratacdo de negociantes mais eficientes;

= aumento do prazo de pagamento, devido a contratacdo de negociantes mais eficientes;

= reducdo do prazo de pagamento, devido a crises ou negociacdo mais eficiente do
cliente;

Neste estudo, as mudanca de capital de giro foram tratadas no cenério 4.
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5.3.2 Cenario 1: Modelo Base

O cenario 1 trata os itens do fluxo de caixa e demonstrativo de resultados a partir de dados
historicos, sem considerar que fatores macroeconémicos ou politicos causem grandes
oscilagdes nas projecdes.

Este cenario considera que todas as projecdes tém a distribuicdo normal, exceto os itens
relacionados a necessidade de capital de giro, que tem a distribuicdo uniforme.

Neste cenario serdo utilizados os dados referentes ao crescimento da receita. Uma vez
definidas a receita, a curva de distribuicdo da projecdo e o nivel de confianca, os demais itens
serdo decompostos de acordo com a média histdrica, conforme pode ser observado na Tabela
5.5.

Item do Fluxo de Caixa Media
Receita Bruta Valor
Aliquota de Impostos Sobre Receitas de Vendas | 19%
CPV 47%
Despesas 27%
Imposto de renda e contribuigéo social 0%
Depreciacédo Valor
Participacdo nos lucros e resultados 0%
Participacdo dos Administradores 0%
Necessidade de Capital de Giro
Contas a Receber - Cliente (dias) 171
Impostos a recuperar 9%
Contas a Pagar - Fornecedores (dias) 109
Impostos e obrigacgdes a pagar 8%
Investimento no Ativo Fixo Valor

Tabela 5.5 - Porcentagens dos itens do fluxo de caixa.

Fonte: Resultados da pesquisa

Os impostos sobre o EBIT estdo relacionados a Lei do Bem, que tem como parte dos
incentivos o abatimento de Imposto de Renda e Contribuicdo Social, desde que aplicados em
Pesquisa e Desenvolvimento (despesas operacionais). Sera, portanto, considerado o valor
deterministico médio de 0%.

Os custos de produtos vendidos séo afetados pela variacdo cambial, porém a sua projecéo foi

realizada de acordo com seu historico, sem considerar a projecao do valor do dolar, sendo no
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valor probabilistico correspondente a 47% da receita liquida. Esta premissa é adotada pela
instabilidade do valor da moeda, entretanto surge a possibilidade de cria¢cdo de um cenario em
que os custos variam conforme uma alta ou queda consideravel do délar, como sera visto no
cenario 3.

O valor probabilistico das despesas serd considerado como sendo 27% da receita liquida
enquanto os impostos sobre receitas de vendas somaréo o valor de 19% da receita bruta, com
suas respectivas variagdes historicas apresentadas.

Os valores deterministicos para depreciacdo, amortizacao e investimento em capital fixo serdo
considerados como os valores planejados e fornecidos pelo planejamento estratégico da
empresa. Entretanto a sua variagdo ocorre conforme a Tabela 5.6. Nesta tabela é possivel
verificar que a depreciacdo do ano 1 sera 30% maior do que a do ano anterior, e no ano 4 0s
valores de depreciacdo estabilizam, sendo considerado que nao terdo valores adicionais de
investimento em ativo fixo, dessa forma os ativos fixos ja depreciados serdo repostos por

ativos do mesmo valor.

Tabela 5.6 - Variacao da depreciacdo por periodo.

Anol|Ano2 | Ano3 | Ano4 | Ano5

Variacao da depreciagédo por
periodo 130% | 122%| 118%| 100% | 100%
Fonte: Resultados da pesquisa

Para a mudanca do capital de giro, é considerado que os valores de contas a pagar e contas a
receber serdo probabilisticos, sendo considerada a média da variacdo dos dados historicos.

Ja a participacdo nos lucros e resultados e participagdo dos administradores, que sdo utilizados
no DRE, serdo considerados como valores deterministicos de zero por cento.

5.3.3 Cenario 2: Variagao dos Impostos

O cenério 2 foi criado com as mesmas premissas do cenario 1, porém com a possibilidade da
ndo aplicacdo da Lei do Bem. Portanto, é considerado que o Unico impacto € nos impostos
sobre 0 EBIT, que é valor deterministico de 30%.

O valor gasto nas despesas operacionais é mantido, pois foi considerado que, mesmo com a
inexisténcia da Lei do Bem, a empresa deve continuar a investir em pesquisa e
desenvolvimento para permanecer competitiva. J& em relagdo aos incentivos contidos na lei
como IPI, subvencdo do valor da remuneracdo de pesquisadores mestres e doutores e O

imposto de renda retido na fonte sdo desconsiderados nessa andlise.
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5.3.4 Cenéario3: Variacdo do Cambio

O cenario 3, diante de todas as incertezas sobre a variacdo cambial, considera que o ddlar esta
sendo valorizado frente ao real. Dessa forma, sdo consideradas as mesmas premissas adotadas
no cenario 1, exceto os custos dos produtos vendidos, que tem variagcdo predominantemente
pela variagdo cambial.

Apenas para efeito de analise, é adotada como premissa que o dolar estara 10% acima da
média do periodo analisado. Portanto, sera considerado que os custos dos produtos vendidos
também estd 10% acima de sua média historica, ou seja, ao invés de 47% sobre a receita
liquida, os custos serdo de 51,8% da receita liquida, esta grande relacdo da variacdo cambial
com o custo do produto vendido se deve ao fato de a matéria-prima corresponder a cerca de
95% dos custos dos produtos vendidos.

A distribuicdo analisada continuara a ser a distribuicdo normal com o mesmo desvio padrdo
dos CPV no cenério 1.

5.3.5 Cenério 4: Variacéo do Prazo de Recebimento

O cenario 4 adotara as mesmas premissas do cenario 1, exceto pelos prazos de recebimento.
Para analisar o caso de a empresa aumentar o crédito com seus clientes, neste cenario a média
do prazo de recebimento (clientes e estoques) sera acrescida em 10 dias (para efeito de
analise). Supbe-se que a distribuicdo continue sendo uniforme, obtendo os limites inferiores e

superiores de prazo de recebimento (em dias) conforme a Tabela 5.7.

Tabela 5.7 - Limites de prazos de recebimento do Cenério 4.

Contas a Receber Minimo | Méximo
Contas a Receber de Clientes (dias) 153 207
Fonte: Resultados da pesquisa

Com isto, sabe-se previamente que a mudanga de capital de giro sera maior do que a dos
demais cenarios, e pretende-se analisar qual o impacto da mudancga de capital de giro no fluxo

de caixa operacional da empresa.

5.4 Estimacdo das Métricas

A estimacgdo das métricas € o Ultimo passo do método adotado. Este passo apresentara 0s
valores encontrados para cada cenario montado e assim, serd feita uma analise diante dos

resultados.
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5.4.1 Estimacéao: Cash Flow at Risk

Segundo Perobelli et al. (2007) considerando-se que o modelo baseia-se na mensuracdo do
fluxo de caixa em risco, a variavel de interesse geralmente é o fluxo de caixa operacional da
empresa, observado em certas datas de pagamento futuras, ou vértices do fluxo.

Entretanto, neste estudo é considerado o fluxo de caixa operacional e a atividade de
Investimento no Ativo Fixo, pois esta relacionado a operacdo principal da empresa. O modelo

do fluxo de caixa esta apresentado no Quadro 5.2.

Quadro 5.2 - Itens do fluxo de caixa.

Itens do Fluxo e Caixa Operacional Descri¢éo

Receita Liquida Receita Bruta - Imposto sobre Vendas

EBIT Receita Liquida - Custo dos Produtos Vendidos -
Despesa Operacional

EBITDA EBIT + Depreciacéo

Imposto sobre EBIT Imposto de Renda e Contribuicdo Social

Lucro lig. Operacional menos impostos
ajustados (NOPLAT)

Deprecia¢do e Amortizacdo Valor Deterministico

Fluxo de Caixa Bruto Depreciacdo + NOPLAT

EBIT - Impostos

Contas a Receber de Clientes + Contas a Receber de
Mudangas de Capital de Giro Estoque + Impostos a Recuperar - Contas a Pagar
(Fornecedores) - Impostos e ObrigacOes a Pagar

Investimentos no Ativo Fixo (Capex) Valor Deterministico
) - — - -
Investimento Bruto Mudanga de Capital de Giro + Invetimentos no Ativo
Fixo (Capex)
Fluxo de Caixa Operacional Livre Fluxo de Caixa Bruto - Investimento Bruto

Fonte: Autoria propria

A Equacdo 5.1 evidencia a determinagdo do fluxo de caixa operacional a partir de seus

componentes:

FCO = RecL -CPV - DespO- ISE + Deprec+ InvB (5.1)

onde:

FCO = fluxo de caixa operacional;
RecL = receita liquida;

CPV = custos dos produtos vendidos;
DespO = despesas operacionais;

ISE = impostos sobre 0 EBIT;
Deprec = depreciagéo e amortizacao;

InvB = investimento bruto.
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Apos a construgdo do fluxo de caixa e a estimacdo das caracteristicas dos itens do fluxo de
caixa para cada cendrio, é necessario realizar simulac@es da distribuicdo futura de tais itens.
Para tanto, adotou-se 0 método de Simulacdo de Monte Carlo, que consiste em um método
que utiliza a geracdo de numeros aleatorios para atribuir valores as variaveis do sistema que se
deseja investigar (LUSTOSA et al., 2004, p. 251).

A simulacdo foi realizada a partir do software Crystal Ball e conteve 5.000 avaliagdes, em que
faz os choques aleatdrios a partir da incerteza dos itens do fluxo de caixa.

Dessa forma foram gerados os graficos das distribuices para os proximos cinco anos
analisados em cada cenario. Os resultados das simulagdes permitem inserir a porcentagem de
certeza desejada (intervalo de confianga), para obter o resultado. Portanto foram encontrados
0s CFaR aos 5% da distribuicdo assim como desejado.

As figuras 5.11, 5.12, 5.13 e 5.14 apresentam os resultados para o CFaR encontrados de
acordo com 0s cenario propostos e anos analisados. Estes valores sdo apresentados no lado
esquerdo inferior de cada grafico. A partir da figura 5.11 é possivel verificar que o cenario
lapresenta CFaR positivo para todos os anos, obtendo o menor resultado para 0 ano 2,
R$620,00, e o melhor resultado para 0 ano 4, R$30.773. O menor resultado pode ser
justificado por ter sido previsto maior taxa de crescimento (11%), entre 0 ano 1 e 2, 0 que
resulta em maior mudanca da necessidade de capital de giro. Enquanto que o melhor resultado
pode ser justificado devido a serem previsto menores investimentos em ativo fixo e,
consequentemente, depreciacdo, bem como uma taxa de crescimento menor do que nos anos

anteriores.
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Figura 5.11 - Distribui¢des do fluxo de caixa no Cenério 1 para cada ano de andlise.
Fonte: Resultados da pesquisa

A figura 5.12 apresenta, para o cenario 2, CFaR negativo até o terceiro ano, apresentando o
menor resultado no ano 2, assim como no cenario 1. Ja nos anos 4 e 5 0 CFaR comeca ser
positivo. A diferenca entre o cenério 1 e o cenario 2, que considera a inser¢do de impostos
sobre o EBIT a uma taxa de 30%, demonstra que a Lei do Bem tem grande impacto sobre o
fluxo de caixa, podendo fazer, até mesmo que, os resultados, antes positivos, se tornem

negativos nos trés primeiros anos de analise.
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Figura 5.12 - Distribui¢des do fluxo de caixa no Cendrio 2 para cada ano de andlise.

Fonte: Resultados da pesquisa

A partir da figura 5.13, agora avaliando o cenério 3, pode-se perceber que o CFaR tem o

mesmo comportamento do cendrio dois, obtendo resultados negativos nos ter primeiros anos e

resultados positivos nos dois ultimos anos de analise. Dessa forma percebe-se que o controle

cambial e, consequentemente, o controle de custos é fundamental para o resultado positivo do

CFaR.
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Figura 5.13 - Distribui¢des do fluxo de caixa no Cenério 3 para cada ano de andlise.
Fonte: Resultados da pesquisa

O cenario 4, verificado na figura 5.14, apresenta 0 mesmo comportamento dos cenarios 2 e 3,

sendo negativo nos trés primeiros anos e positivo nos anos subsequentes.
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Figura 5.14 - Distribui¢Bes do fluxo de caixa no cenario 4 para cada ano de anélise.

Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 5.8 e a Figura 5.15, demonstram os resultados do CFaR de acordo com 0 ano e
cenario. A partir destes resultados é possivel verificar que o impacto causado pelo incremento
de impostos sobre o EBIT, no caso da suspensdo da Lei do Bem (Cenério 2), ocasiona
praticamente 0 mesmo resultado de um crescimento dos custos de em média 10% (Cenério 3),
como pode ocorrer caso o dolar em datas futuras alcance a média de 10% superior aos dados
historicos do periodo analisado. Entretanto, o pior resultado demonstrado foi no Cenario 4,
em que o intervalo do prazo de recebimento foi acrescido em dez dias. Neste caso a mudanca

no capital de giro seria muito maior, o que faz o resultado do fluxo de caixa ser negativo ou

muito proximo de zero.



Tabela 5.8 - Resultados do CFaR para cada cenario e ano analisado.
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Ano |Cenario 1l Cenario2 |Cenario3 |Cenario 4
1| R$ 2.074|-R$ 17.297 |-R$ 17.311|-R$ 22.051
2| R$ 620 [-R$ 19.478 |-R$ 20.516|-R$ 26.485
3| R$ 3.997|-R$ 14.595|-R$ 13.114 |-R$ 20.089
4| R$ 30.773| R$ 6.301| R$ 5.234 |-R$ 561
5| R$ 30630| R$ 4.626| R$ 7.292| R$ 797
Fonte: Resultados da pesquisa
RS 40.000
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RS 20.000
_ RS 10,000 / e Cenario 1
-g - F = Cenario 2
= I
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-R% 10.000 1 3(/ 4 5 i (e o 4
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-R% 20.000 n
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Figura 5.15 - Grafico dos resultados do CFaR para cada cenario e ano analisado na pesquisa.

Fonte: Resultados da pesquisa

A Figura 5.16 apresenta a sensibilidade dos resultados quanto aos itens probabilisticos de
fluxo de caixa, no ano 1 e cenario 1. Esta figura demonstra que o resultado estd mais sensivel
ao prazo de recebimento de clientes, ou seja, 0 que mais impacta no resultado, dentre os itens
de fluxo de caixa probabilisticos, é o prazo de recebimento de clientes, sendo inversamente
proporcional (impacta negativamente), ou seja, com o aumento do prazo de recebimento,
aumenta a necessidade de capital de giro, fazendo com que o resultado do fluxo de caixa seja
reduzido. O segundo item que mais impacta no fluxo de caixa € o crescimento da receita, que
impacta

impacta positivamente, seguido pelo custo dos produtos vendidos, que

negativamente.
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Exibigdo da Contribuigdo para Vanagdo
Sensibilidade crar_Ano1 c2
-30;0% -20,0% -10,0% 0,0% 10.!?% 2D.ID°."E:
Contas aReceber - Cliente . T '
Receita Bruta | 24.4% ]
CPV BT X7 |
Contas a Pagar- Fornecedor.. 9,9%
Contas a Receber - Estoque —
Impostos a recuperar -6,3%

Despesas . -59% |

Impostos e obrigacdes a pagar 0.3%

Aliquota de Impostos Sobre ... 0,0%

Figura 5.16 - Anélise de sensibilidade dos itens de distribuicdo probabilisticas sobre o fluxo de caixa projetado
para o primeiro ano.

Fonte: Resultados da pesquisa

Ja projetando os itens de fluxo de caixa com os dados mais proximos da realidade atual da
empresa, representado pelo cenério 1, é possivel verificar que em todos os momentos o CFaR
sera positivo. Este resultado pode ser utilizado para dar maior conforto aos investidores, pois
o risco de obter fluxos de caixa negativos € menor do que 5%.

Por outro lado, é possivel verificar na Tabela 5.9 que, diferentemente do CFaR, a pior média
da distribuicdo dos cenarios projetados, é a do ano 1 para o cenério 2, com o valor de
R$30.394,00.

Tabela 5.9 - Médias das distribuicdes probabilisticas do fluxo de caixa de acordo com os cenarios e anos

analisados.

Ano |Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3 Cenario 4

R$ 57.702 | R$ 30.394 | R$ 41.070 | R$ 33.849
R$ 64.275 | R$ 33.962 R$ 45.477 | R$ 36.703
R$ 77.477 | R$ 44.109 R$ 61.198 | R$ 47.906
R$ 106.353 | R$ 69.468 R$ 83.908 | R$ 74.340

R$ 116.938 R$ 75.996 R$ 91.987 R$ 81.199
Fonte: Resultados da pesquisa

oW iN |-
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5.4.2 Estimacdo: Earnings at Risk
A estimacdo do EaR depende da construcdo dos DRE projetados para o horizonte estipulado
de 5 anos. A construcdo do DRE é demonstrado no Quadro 5.3.

Quadro 5.3 - Itens do demonstrativo de resultados.

Receita Operacional Bruta
Impostos incidentes sobre receitas de vendas
Receita Operacional Liquida
Custo dos produtos vendidos
Resultado Operacional Bruto
Despesas Operacionais
Pessoal (Comercial e Administrativo)
Despesas Gerais Administrativas
Pesquisa e Desenvolvimento
Despesas de Viagens (Comercial e Administrativo)
Depreciacdo / Amortizagdo (Comercial e Administrativo)
Lucro do exercicio antes dos impostos e participagoes
Imposto de renda e contribui¢do social
Lucro do exercicio apds os tributos e antes das participagoes
Participagdo nos lucros e resultados

Participagdo dos Administradores

Lucro liquido do exercicio

Sabe-se que o EaR ¢ o déficit maximo de lucros, em relacdo a um alvo especifico, que pode
ser experimentado, devido ao impacto do risco de mercado em um determinado conjunto de
exposicdes, para um periodo de relatorio especifico e nivel de confianca (KIM et al., 1999).

Dessa forma séo calculados os valores de EaR para os cenéarios 1, 2 e 3. O cenario 4 ndo fara
parte da analise, pois ndo faz sentido a analise da mudanca do capital de giro no DRE. O

horizonte de tempo permanecera sendo 5 anos.
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Figura 5.17 - Distribui¢des do lucro liquido no cenério 1 para cada ano de andlise.
Fonte: Resultados da pesquisa

No cenario 1, o valor do EaR é sempre positivo, tendo o menor valor no ano.

As figuras 5.17, 5.18 e 5.19 apresentam os resultados para 0 EaR encontrados de acordo com

0S cenarios propostos e anos analisados. Estes valores sdo apresentados no lado esquerdo

inferior de cada grafico. A Figura 5.17 demonstra que o cenario lapresenta EaR positivo para

todos os anos, obtendo o menor resultado para o ano de 2 (R$16.009) e seu maior valor no

ano de 5 (R$22.329)
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Figura 5.18 - Distribui¢des do lucro liquido no cenério 2 para cada ano de andlise.

O cenario 2, verificado na Figura 5.18, apresenta todos resultados positivos, porém menores

do que o cenario 1. Isto ocorre em funcdo dos impostos cobrados somente sobre o EBIT, ou

seja, entende-se que quando o lucro for positivo o impacto dos impostos fara com que o lucro

seja menor e ndo negativo.
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Figura 5.19 - Distribui¢des do lucro liquido no cenério 3 para cada ano de analise.

Fonte: Resultados da pesquisa

O cenario 3, através da Figura 5.19, apresenta o EaR negativo em quase todos cenarios,
exceto no ano 2. O menor valor encontrado foi no ano 5, mesmo que nas projecOes apresente
maior receita. Isto se deve ao fato que quanto maior a receita, maiores serdo 0s custos, uma
vez que os custos foram projetados como uma porcentagem da receita. Portanto, com o
acréscimo da porcentagem dos custos de 47% para 51,8% aumentaram-se 0s riscos do lucro
néo ser positivo, principalmente com o crescimento da receita.

A Tabela 5.10 e a Figura 5.15, demonstram os resultados do EaR de acordo com o0 ano e
cenario. A partir destes resultados € possivel verificar que o crescimento dos custos na ordem
de 10% em média e, relacdo aos valores do cenério 1, faz com que aumente substancialmente
o0 risco de ndo se obter lucro no periodo, obtendo o EaR negativo em quase todos 0s anos

(exceto o segundo ano). Ja o impacto da vigéncia da Lei do Bem faz com que os lucros caiam,

porém nao faz com que o EaR seja negativo.
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Tabela 5.10 - Resultados do EaR para cada cenario e ano analisado.

Ano |Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
1 R$ 17.143 R$ 10640 |-R$ 2.112
2| R$ 16.009 R$ 11.518 R$ 299
3| R$ 19.660 R$ 12.268 |-R$ 808
4| R$ 20.063 R$ 15.463 |-R$ 986
5/ R$ 22.329 R$ 16.446 |-R$ 3.916
Fonte: Resultados da pesquisa
RS 25.000
RS 20.000 ‘\/F
RS 15.000
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RS - 1 2 3 3
-RS 5.000
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Figura 5.20 - Gréfico dos resultados do EaR para cada cenério e ano analisado.

Fonte: Resultados da pesquisa

Por outro lado, através da Tabela 5.11 é possivel verificar que a pior média do lucro projetado

seria no cendrio 2. Isto demonstra que embora a média seja menor no cenario 2, 0 risco é

maior no cenario 3.

Tabela 5.11 - Médias das distribuigdes probabilisticas do DRE de acordo com o0s cenarios e anos analisados.

Ano |Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3
1/ R$ 92652 |R$ 64899 | R$ 76.161
2| R$ 102261 | R$ 72761 | R$ 85.590
3| R$ 113.802 | R$ 79.003 | R$ 92.890
4| R$ 124462 | R$ 87.094 | R$ 102.289
5/ R$ 134.084 | R$ 93.894 | R$ 110.260

Fonte: Resultados da pesquisa
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6. Conclusoes e Consideracotes Finais

Durante o estudo foi realizada a revisdo bibliogréafica dos temas abordados e como pdde ser
visto, h4 uma caréncia na literatura para trabalhos cientificos que abordam as métricas de
risco em empresas de inovagdo, mesmo estas estando propensas a diversos riscos.

Como objetivado, foi possivel aplicar metodologia para desenvolver uma equagdo que
representasse as previsoes de receitas da empresa objeto. Inicialmente, foi identificado que a
variacdo das receitas da empresa objeto ndo é explicada pelos agentes macroecondmicos
levantados neste trabalho. Alguns destes indices até devem influenciar nos resultados de
receitas, porém ndo sdo suficientes para justificar, sozinhos, a variagao de receitas da empresa.
Isto pode ocorrer por diversos motivos, como por exemplo, o tempo curto de operacdo da
empresa ou o0 nivel de inovacao tecnoldgica caracteristica do setor. O nivel de inovacéo faz
com que os clientes necessitem, ndo somente instalar ou ampliar seus produtos, mas também
substitui-los por produtos mais novos. Isto faz com que enquanto a empresa seja mais
inovadora do que 0s seus concorrentes, esta estard em grande vantagem no mercado,
apresentando comumente uma variacao positiva de receitas.

Dessa forma, para projetar as receitas da empresa testou-se, além da Regressdo Simples e a
Regressdo Multipla, o modelo ARIMA. Este modelo faz a projecdo dos resultados a partir de
padr@es historicos, levando em consideracao a sazonalidade da série. O modelo ARIMA foi o
mais adequado para projetar as receitas da empresa objeto, sendo o utilizado nas analises
posteriores.

A partir da projecédo de receitas da empresa objeto, foram modeladas as projecdes de fluxo de
caixa e DRE da empresa. A modelagem considerou a abordagem top-down, que considera 0s
demais itens de fluxo de caixa como porcentagens em relacdo a receita. Para a projecdo foram
analisados os histéricos dos dados referentes aos itens do fluxo de caixa e do DRE. Esta
analise identificou o comportamento destes itens em relacdo a receita, sendo possivel iniciar a
estimacdo das métricas.

O método utilizado para o célculo das métricas passou, inicialmente, pela determinacéo de
quais métricas deveriam ser contempladas na analise e qual o horizonte de projecgéo.
Posteriormente, foram mapeados a quais riscos cada item do fluxo de caixa esta exposto,
demonstrando que ha possibilidade de impacto pela variacdo cambial, variacdo da aplicacédo
tributéria e diferenca de contas a pagar e contas a receber, no caso exclusivo do fluxo de
caixa. Dessa forma, os cenarios foram montados e avaliados a partir destes trés riscos e, entdo,

as métricas foram estimadas para cada cenario.
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A partir dos cenérios € possivel verificar que o menor CFaR ¢é verificado no cenério 4 no
segundo ano de projegédo, em que foram variados 0s prazos de recebimento. O aumento deste
prazo impacta no aumento da necessidade de capital de giro, reduzindo o valor do fluxo de
caixa. Enquanto que o pior cenario para a métrica EaR foi no quinto ano de projecdo do
cenario 3, em que o cambio foi variado, elevando os custos de producdo, reduzindo os
resultados.

A partir da Tabela 6.1, verifica-se que as métricas em risco demonstram gque em momentos

em que o EaR é positivo 0 CFaR nédo é necessariamente positivo.

Tabela 6.1 - Comparacao das métricas e cendrios.

ARG Cenario 1 Cenario 2 Cenério 3
CFaR EaR CFaR EaR CFaR EaR
1|R$2.074 |R$17.143 (-R$17.297 [R$10.640 |-R$17.311 [-R$2.112
2| R$ 620 R$ 16.009 |-R$19.478 |R$11.518 [-R$20.516 |R$ 299
3|R$3.997 [R$19.660 [-R$14.595 [R$12.268 |-R$ 13.114 [-R$ 808
41R$30.773 [R$20.063 |R$6.301 R$ 15.463 [R$5.234 -R$ 986
5|R$30.630 |R$22.329 [R$4.626 R$ 16.446 |R$ 7.292 -R$ 3.916

Ao simular as duas métricas, CFaR e EaR, uma empresa ndo financeira é capaz de monitorar,
através do CFaR, o caixa, além de permitir controlar os itens do fluxo de caixa que fariam
com que os eventos fossem negativos, enquanto que com o EaR é possivel analisar qual seria

o lucro liquido no DRE e quais fatores podem impactar para a empresa ter o EaR negativo.

Dessa forma as métricas de risco sdo capazes de fornecer informagdes que as meétricas
convencionais ndo fornecem. Sendo inserida a probabilidade em variaveis que podem
impactar o resultado e o caixa da empresa. Sendo assim 0s objetivos do estudo foram
alcancados sendo possivel analisar indicadores econdmico-financeiros em risco em uma

empresa de inovagéo do setor de telecomunicagoes.

Prop6e-se como trabalhos futuros, a) analisar as potenciais variaveis que podem impactar no
retorno sobre o capital investido (ROI) para empresas de telecomunicacgdes, calculando assim
um novo indicador financeiro em risco, o ROI at risk; b) comparacdo de empresas de

diferentes setores sob a 6tica de indicadores financeiros em risco.
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