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Resumo

O gerenciamento de riscos & assunto ja estabelecido ¢itnigies financeiras. Mais re-
centemente, 0 assunto se consolida também em empresasastiesempresas. Nessas,
entretanto, discussdes sobre a implementacao de uodméapaz de informar a proba-
bilidade de se observar um nivel indesejado de fluxo de cairga data futura ainda sao
incipientes. Visando contribuir com tal discussao, ested® propde diferentes métodos de
estimacao do fluxo de caixa em risco, a partir de dados dessapdo setor siderlrgico bra-
sileiro. Sao analisados dois métodos para identificdgd fatores de risco e das exposicoes
dos componentes do fluxo a eles: coeficientes setoriais eieoeéis individuais. A partir
de tal identificacao, o comportamento futuro de tais &t@ simulado também de duas ma-
neiras: a partir da série original do fator e de sua sérames. Adicionalmente, um terceiro
procedimento de fluxos futuros é testaddnootstrapda série original dos componentes do
fluxo.
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Abstract

Risk management is a subject that, crisis after crisis,rassia relevant role in the envi-
ronment of non-financial companies. Despite the growingirtgmce of the subject, debate
about the introduction of a model capable of evaluating thlesrto which companies are
exposed is still in its infancy. Considering this gap and ithportance of the theme for

companies, this study proposes constructing an empirasti 8ow at risk model and ap-
plying it to companies in the steel sector in Brazil. We hawalgzed two methods of risk

factors identification: sector components and compangtleemponents. After such iden-
tification, simulations of risk factors future behavior wenade using either the historical
distribution of each risk factors and residuals of eachfaskor time-series model. In addi-
tion, a third (and naive) method was tested: bootstrapai eamponent of the cashflow.

Keywords Market risks management; non-financial institutions; Biaz steel sector.

1. Introdugao

O gerenciamento de riscos de mercado, de crédito e oppehéi@m assunto
gue, ha muito, ja assumiu papel relevante e definitivo nbi@nte das instituicdes
financeiras. Mais recentemente, o assunto vem se consididiambém no ambito
de instituicdes nao financeiras. Para essas, tal coa@panstituicdes financeiras,
torna-se fator de competitividade mensurar e gerenci@sisapazes de afetar seu
fluxo de caixa e, por conseqiiéncia, sua capacidade fimareeplvéncia. Con-
siderando a importancia do assunto, o presente estudodeobjetivo apresen-
tar diferentes métodos para medi¢ao do risco de mercadonbito de empresas
nao-financeiras, entendidos como flutuacdes em vasigvéprias do negocio e
econdmicas capazes de afetar seu fluxo de caixa em ceréasfdfatras de inte-
resse.

Dentre os beneficios advindos da implantacao de sistelmanedicao e geren-
ciamento de riscos de mercado no ambito das instituipgedinanceiras, desta-
cam-se como o0s mais diretos: o controle dos fluxos de caixsa@idos ao cumpri-
mento dos compromissos assumidos pela empresa, que inclpagamento de
fornecedores, despesas operacionais e financeiras, zagadide empréstimos,
investimentos programados; a reducao da volatilidadsetefluxos e, consequen-
temente, da probabilidade de a empresa deixar de honrarraoniggos futu-
ros. Beneficios adicionais incluem o aumento da tramspaa aos investidores, a
rapida assimilacao de novas fontes de riscos de meradds gestores e, especi-
ficamente no caso brasileiro, a adequacao antecipadapl@sami regulacdo. A
Comissao de Valores Mobiliarios (CVM), por meio do OdiGircular 01/2002 de
14 de janeiro de 2002, reforcou a necessidade de se divaggacos de mercado
incorridos pelas empresas em seus demonstrativos finasceir

A despeito, entretanto, da importancia crescente do asgliscussdes acerca
de métodos capazes de informar a probabilidade de uma sapbservar um
nivel indesejado de fluxo de caixa numa data futuffuxo de caixa em risco ou
cashflow-at-riskainda sao incipienteE importante mencionar que medir o fluxo
de caixa em risco nao & apenas prever o fluxo de caixa futtiroé&dia (estimativa
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pontual, tal como a utilizada nmdget plarda empresa, em analises\wdgduation

ou em estudos de viabilidade), mas toda a distribuicaordeapilidades desse
fluxo e, a partir dessa distribuicao, calcular qualquecgmtil ou quantil associado

a tal distribuicao e de interesse do pesquisador. Parddisse trabalho, ressalta-
se que se definiu fluxo de caixa em risco como sendo a proladslido fluxo de
caixa calculado pontualmente ser, na verdade, menor qoe@eseja, fluxo de
caixa em risco = prob(fluxo de caixa 0). De posse dessa informacao, cabe a
empresa adotar medidas para gerenciar e/ou se protegex dsods indesejados,
reduzindo, com isso, tal probabilidatie.

Considerando que pesquisas sobre o tema ainda nao foigamiante efetua-
das, bem como a importancia do mesmo para as empresassteste tem como
objetivo principal propor e analisar diferentes métode®stimacao do fluxo de
caixa em risco, a partir da observacao de dados relatiemspaesas do setor si-
derdrgico no Brasil. Sao analisados dois métodos pargificacao dos fatores de
risco e respectivas exposicoes (coeficientes) dos coempes do fluxo de caixa
das empresas da amostra a eles: a estimacao de coefisietotésis (utilizando a
metodologia de dados em painel) e a estimacao de coeésiendividuais (utili-
zando a metodologia de séries temporais).

A partir da identificacao dos fatores de risco pelos dasonids e das respecti-
vas exposicdes dos componentes do fluxo de caixa a eldg{gots), o compor-
tamento futuro de tais fatores & simulado também de duasinag. Tomando-se
como base a previsao do valor futuro do fator de risco, al#igartir de um mo-
delo de série de tempo univariado, utiliza-se: 1) a sé&iggral do fator (simulacao
em nivel do fator de risco) para gerar a distribuicao derea futuros ao redor de
tal previsao e 2) a série de erros do fator (simulacaordm @o fator de risco),
levantados a partir do modelo de previsao do fator, parargedistribuicao de
possiveis valores futuros ao redor da previsao.

Adicionalmente, um terceiro procedimento de geracaoaleres futuros de
fluxo de caixa é testado: lmotstrapda série original dos componentes do fluxo
de caixa, de forma a gerar a distribuicao do fluxo de caixaréu O objetivo
desse terceiro procedimento, bastante simplificado e ma&po das abordagens
top-downe backward-lookingé verificar se um método mais parcimonioso e nao
sujeito ao “risco de modelo” apresentaria performance anedln comparavel a
métodos estatisticamente mais sofisticados.

1A distribuiczo do fluxo de caixa simulada pelo método prrminda que o usuario, caso deseje,
busque o fluxo de caixa minimo com uma certa probabilidadecderéncia associada, invertendo
a logica originalmente proposta por este trabalho, ou sefaartir de uma probabilidade escolhida,
chega-se ao valor do fluxo de interesse (na utilizagaoostepa partir do valor do fluxo de interesse,
zero, busca-se a probabilidade de tal valor se verificarda Ewma de utilizacao alternativa permite
uma interpretagao do CFaR bastante similar a do VaR.
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2. Referencial Térico

O uso de sistemas quantitativos para a medicao de risaogii@do comecou
a se difundir entre instituicdes financeiras a partir d@l8om o lancamento, pelo
JP Morgan, do documento RiskMetrics, que trazia, entreasuioisas, a metodo-
logia de céalculo d&alue-at-RiskVaR). Dois anos se passaram até que a Securities
and Exchange Comission (SEC), por pressdes de 6rgaoladeges, propusesse
em 28 de dezembro de 1995 uma regra que exigia das compantgaisanas
informacdes quantitativas sobre riscos de mercado ifuénsr e Pearson, 1997).

Tal regulacao, aliada a um cenario de volatilidade @et como a proporci-
onada pela crise asiatica em outubro de 1997 e a crise rossg@sto de 1998,
serviu como incentivo para que muitas empresas americasaagsem a tentar
adaptar o instrumento de controle de riscos de mercadmtié eatilizado ape-
nas por instituicdes financeiras (VaR) as suas necetesdaContudo, apesar de
simples, intuitivo e aceito pelo mercado e pelas insiitegreguladoras, tentativas
mais robustas de adaptacao do VaR ao ambiente corpoi@tam revelando cer-
tas deficiencias dessa medida em relacao ao controlésgdos de mercado a que
estao expostas empresas nao financeiras. Tais defagéim@ram com que novas
medidas de risco de mercado fossem ganhando espaco o dedsas empresas.

Tentativas rudimentares de verificagdo dos impactos cig8es nos precos
de mercado sobre o fluxo de caixa sao atribuidas a VerméL@&4), Shapiro e
Titman (1999) e Bauman et alii (1999). Esses autores, emticgtndo chegaram a
sugerir um modelo completo, tratando a questdo apenasma freral.

Provavelmente, um dos trabalhos pioneiros e mais detashaol@alculo do
fluxo de caixa em risco foi o desenvolvido por Hayt e Songs %1.99ue propu-
nha uma medida de sensibilidade dos fluxos de caixa a faterescd. Tal medida
buscava relacionar a probabilidade de a empresa atingimdietado nivel de fluxo
de caixa que a impedisse de honrar seus compromissos epagies de investi-
mentos, com mudancas em precos financeiros em deternpesdao de tempo.
Posteriormente, o trabalho de Stulz e Williamson (1997)cimeou a possibili-
dade de utilizar a simulagéo para a obtencao da digtBbuesperada dos fluxos
de caixa futuros.

O refinamento da medicao de fluxos de caixa em risco, enteetsd ocorreu
em 1999, com a elaborac¢ao GorporateMetrics Technical Documef(Riskme-
trics Group, 1999). O foco desse documento estava nos paieimapactos de
mudancas nas taxas de mercado sobre os resultados fioarzeempresa em um
intervalo de tempo. Entre as medidas de risco propostas e analisada€pepo-
rateMetricsestava dCash-Flow-at-RiskC-FaR). A metodologia empregada para
o calculo dessa medida tomava emprestados conceitasadtl para o calculo
do VaR, adaptando-os ao ambiente corporativo, e estendidiaibnal técnica de
analise de sensibilidade alem de uns poucos cenariceness, considerando um
amplo conjunto de cenarios simulados. Para a elabodatetodo proposto, se-
ria necessario estimar relagdes econométricas enfedares de risco e a variavel
de interesse (fluxo de caixa). Depois de determinadas tiaigdes, passar-se-
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ia a investigacdo do modelo capaz de descrever o conmpenta dos fatores de
risco. Para tal, o documento determinava nao apenas ggeedoastruido um mo-
delo capaz de descrever tao corretamente quanto poagivelucao dos fatores de
risco, mas que ele também fosse consistente com teorinéraaeas relevantes. A
sugestao do documento era a utilizacao dos chamadose¥etnito-Regressivos
(Vector Autoregressive Model ou VARM)ps quais o valor de cada variavel de-
penderia nao sb de seus valores passados, mas tambémlales passados de
todas as outras variaveis do sistema, o que permitiriavds@ieeconjunta da média
condicional dos fatores de risco.

Em 2000, o modelo desenvolvido pela consultoria NationanBmic Rese-
arch Associates (NERA) abandonou o enfoque de séries daoternottom-up
(da identificacdo do comportamento dos fatores de riscw @#uxo de caixa em
risco), predominante nos modelos anteriormente apresestaropondo uma mo-
delagem tipdop-down(da observacao agregada do fluxo de caixa de um conjunto
de empresas para o fluxo de caixa em risco de cada uma delasgdiflarpro-
posta pela NERA — denomina@@mparables Cash-Flow-at-Ri¢k-FaR) — seria
obtida a partir da distribuicao de probabilidades de ftude caixa observados
diretamente e nao mais via distribuicao dos fatoressimriPara tanto, seria ne-
cessario aglutinar os fluxos observados em um conjuntoaempbmogéneo de
empresas. Depois de estimada tal distribuicao, ela poder usada para gerar
uma série de estatisticas, tais como os percentis de 5%daI¥uda inferior da
distribuicao. Portanto, a partir de tal distribuic&oia possivel responder a pergun-
tas do tipo: “se uma empresa tem caracteristicas que aficassnesta amostra
especifica, qual percentual de queda maxima no fluxo de talbempresa pode
experimentar no horizonte com 95% de confiabilidade?” (Stein et alii, 2001).

No mercado brasileiro, a RiskControl, em parceria com a Qtors&a Ten-
déncias, desenvolveu um modelo que considerava cergnobsibilisticos para
os fatores de risco construidos a partir da integracaoetedologias estatisticas
e modelos macroecondmicos estruturais (La Roque et @lli3R Os modelos
econdmicos estruturais fazem uso da estrutura sugerlddquria macroecond-
mica na formulacdo de suas previsdes. As relacOesnpad expressas por
equagoes, estimadas via modelos economeétricos, quécigaan. Assim, &€ pos-
sivel captar as interacdes relevantes entre as visiéleeinteresse. Diferente-
mente do VARM, no entanto, esses modelos assumem a exégstneariaveis
independentes exbgenas nas equacdes, estimadas modendados histéricos
e regressdes econométricas, e variaveis dependerdégesras, que estao em
funcdo das exbgenas estimadas. Para inserir incerteraodelo, a RiskCon-
trol/Tendéncias propunha que as séries de variavegamds fossem decompostas
em tendéncia e residuo. Estimadas as tendéncias dss sévolatilidade condici-
onal de cada uma delas seria estimada usando-se as difesarige os valores as-
sumidos pela série e sua tendéncia (residuo). Enteadlgeamica da volatilidade
individual de cada uma das variaveis exogenas, seriaspreerificar a dinamica
de covariancia entre elas. De acordo com a RiskContralfiecias, estas seriam
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melhor estimadas pela tendéncia das séries e ndo peidsios. Estimadas as
volatilidades e as covariancias, a simulacao das ndget conjuntas assumidas
pelas variaveis exdogenas seria obtida via Simulac@dalge Carlo. Quanto as
endbgenas, se a incerteza em relacdo as exdgendsgass corretamente mode-
lada, bastaria substituir os valores simulados para agegas nas equacdes das
endogenas.

Também Varanda Neto (2004) utilizou o CFaR como ferraméataensura-
cao de risco para um estudo de caso da empresa geradorarga&ES Tieté
S/A. As variaveis que impactaram a receita, nesse estodamfconsideradas
aleatorias e devidamente simuladas por Monte Carlo (& parmodelo de gera-
¢ao de valores futuros simplificado, do tipo Movimento\Bntano Geométrico).
Os diferentes cenarios gerados para as variaveis macromicas resultaram em
diferentes cenarios possiveis para o fluxo de caixa edtudaautor simulou ainda
o EaR(Earnings-at-Riskjla empresa.

Por fim, Perobelli e Securato (2005) desenvolveram um maquet medicao
do fluxo de caixa em risco de empresas distribuidoras de ieredégrica que com-
binou a metodologia de dados em painel (para identificdg&ofatores de risco
relevantes e das exposicdes das empresas a eles) comica t@e vetores auto-
regressivos para estimagao do comportamento futuresléstores de risco suge-
rida peloCorporateMetrics

3. Modelo Tedrico para Cashflow-at-Risk

Repassados os principais estudos sobre o assunto, o oljesga secao é
apresentar sumariamente o modelo teorico utilizado pelana dos estudos des-
critos para a mensuragao do fluxo de caixa em risco das eafraqui enten-
dido como a probabilidade de a empresa nao dispor de recgesados pelas
operac¢des no periodo suficientes para honrar seus corigsas em determinadas
datas futuras(vértices do fluxo) ou, estatisticamente, como o percassibciado
a estatistica de ordem zero da distribuicao do fluxo dexaa empresa.

Metodologicamente, para a constru¢ao do modelo devegossiderados 0s
pontos seguintes:

(1) Definicao das variaveis de estudo, subdividindoravariaveis dependen-
tes (contas componentes do fluxo de caixa) e candidatassaesrindepen-
dentes (fatores de risco macroecondmicos — FRM — e pdadamegocio —
FRP);

(2) Definicao dos vértices temporais em que tais varsésg&rao observadas e 0
horizonte temporal de previsao (nUmero de passos &freit

2E jmportante mencionar que, para uma analise mais conmaeiguidez da empresa, & impera-
tivo que o saldo inicial das disponibilidades da empres&éGaAplicagdes Financeiras) seja também
considerado na analise. Os autores agradecem os coimgrtasse respeito feitos por um dos pare-
ceristas deste artigo.
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(3) Identificacao dos fatores de risco relevantes (eneraecondmicos e pro-
prios da empresa) via estimacao da relacdo estatistitstente entre as
variaveis dependentes e as candidatas a variaveis indepkes;

(4) Sugestao de um tratamento para o gerenciamento dosdate risco pro-
prios e estimag¢ao, via modelagem econométrica, do caarpento médio
esperado dos fatores de risco macroecondmicos, bem cosuaaeatriz de
variancia-covariancia,

(5) Simulacao de cenarios para os fatores de risco me@ndenicos no hori-
zonte de previsao, tomando o cuidado de manter a estrutuvardncia-
covariancia observada entre as séries historicas slttsees;

(6) Insercao dos valores previstos para os fatores de eistcada cenario na
equacao que relaciona o comportamento de tais fatoresrapartamento
das variaveis dependentes (contas componentes do fluxandg;c

(7) Montagem da distribuicdo simulada das variaveieddpntes (contas com-
ponentes do fluxo de caixa) e determinacao da estatidtidateresse da
distribuicéo do fluxo de caixa.

3.1 Variaveis do modelo, seusértices de medi@o e seu horizonte de pre-
Visao

Para a formulacao do modelo, & preciso definir as vasalependentes, as-
sim como selecionar candidatas a variaveis independeritgeres de risco ma-
croecondmicos e proprios do negocio, capazes de albecamportamento das
variaveis dependentes ao longo do tempo.

Considerando-se que o modelo baseia-se ha mensuracaxadd caixa em
risco, a variavel de interesse geralmente € o fluxo de agiesacional da em-
presa (FC), observado em certas datas de pagamento futungstices do fluxo.
Tal variavel é calculada a partir de cada um de seus conmpeséeceitas, cus-
tos e despesas), consideradas variaveis dependentesuasdegl evidencia a
determina¢ao do fluxo de caixa operacional a partir de Gemponentes:

FCy :f(Y17'--7Y;TL) (1)

onde:

FC é o fluxo de caixa operacional;
/ & um funcao deterministica; e
Y1,...,Y,, variaveis contabeis.

Dessa forma, pode ser feita contemporaneamente as stmsla@s contas
componentes do fluxo de caixa e do proprio fluxo de caixa,czoré detalhado
na se¢ao 4, a seguir. As candidatas a variaveis indep@wisao fatores capazes
de provocar oscilagdes no fluxo de caixa operacional dasesas, ou fatores de
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risco. Tais fatores de risco podem ser macroecondmicuesl(@é taxas de juros,
cambio, inflacdo, risco-pais, producao nacionalppazes de afetar, em maior
ou menor grau, todas as empresas da economia — e fatoresa@naprios do
negocio (nivel de endividamento, mercado atendido sitiventos programados).

A consideracao no modelo de caracteristicas propaasntbresa como can-
didatas a fatores de risco tem como objetivo dar-lhe flagdle. Enquanto as
oscilagdes nos fatores de risco macroecondmicos ndempaer determinadas
priori pela empresa, mas apenas estimadesigeadasaso seus potenciais efei-
tos sobre o fluxo de caixa assim o justifiquem, a identificgg@via de fatores de
risco gerenciaveis permite a empresa verificar, por el@ngpais seriam 0s im-
pactos em seu fluxo de caixa em determinada data se, alénogesshesperados
nos fatores de risco macroecondmicos, ela também dseidlterar sua estrutura
operacional e financeira via aumentordarket sharenovos investimentos, au-
mento de endividamento, substituicao de divida em mesttangeira por divida
em moeda nacional, etc. A Equacao 2 traz a especificagaadh componente do
fluxo de caixa em funcao dos fatores de risco:

k r
Y =bawo+ » by FRPyi+ Y by FRMyj + eq (2)
J=1 j=k+1

paras = 1, ..., m (componentes do fluxo de caixa);
j=1,...,r (fatores de risco proprio e macroecondmicos relevantes)
t =1,...,T (nUmero de passos a frente).

Com relagao aos vértices de medicao, datas em que sevabisas variaveis
dependentes e independentes, podem ser usados véréides,dsemanais, men-
sais ou trimestrais. Dessa forma, tal como na estimac&aBpem que se assume
gue pagamentos e recebimentos ndo ocorram todos os dmaperas em deter-
minadas datas, o fluxo de caixa da empresa pode ser obsereada &imestre,
vértice que concentra (hipoteticamente) todos os pag@serrecebimentos.

Ressalte-se que a divulgacao pelas empresas de dadabeaisrém base tri-
mestral geralmente & a responsavel por tal escolha. @ewig, tal restricao &
relevante apenas ao pesquisador externo. Caso o estufosestdo conduzido
com informacdes privadas, tais vértices podem seiadigsemanais ou mensais,
ou obedecer as datas constantebunbget plarelaborado pela empresa.

Da mesma forma, o horizonte de previsao — nUmero de padseste em que
os fluxos sao observados — fica a critério do pesquisadoemgeesa interessada.
Ressalte-se, porém, que, quanto mais longo for o praza@maaronfiabilidade das
estatisticas geradas. Nada impede, entretanto, queimasis geradas sejam
periodicamente revistas, de modo a se atualizar constantera estimacao pela
consideracao de novas observacdes passadas.
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3.2 Identificagdo dos fatores de risco macroecdmicos e pioprios relevantes

Enquanto a metodologia do VaR (método do qual se origingmmairas ten-
tativas de medicao do fluxo de caixa em risco) exige o mapetmdo portfolio
e a identificacao de um namero reduzido de fatores desipdmitivos que re-
pliguem, de forma linear e deterministica, as oscilag@®valor de mercado dos
ativos originais, identidades semelhantes nao saarfaatile obtidas para o calculo
do fluxo de caixa em risco.

Apesar dos modelos de fluxo de caixa em risco apresentaddzardm a ne-
cessidade de se identificar as exposi¢des aos fatoresods rmais relevantes da
empresa, oscilagdes nas receitas apuradas, ou nos tusiosdos, hao podem
ser normalmente expressos, de forma deterministica, enosedesses fatores.
No caso do fluxo de caixa em risco, 0 mais proximo da ref@icaleterministica
utilizada pelo VaR possivel & via estimagao de um modstatistico que relaci-
one oscilagbes nas contas do fluxo a oscilagbes nofatler risco. Portanto, o
proximo passo é estimar equagdes que relacionem dagises nos componentes
do fluxo de caixa operacional da empresa (variaveis depéegjea oscilacdes nos
fatores de risco (variaveis independentes).

Para a estimacao dessas equacdes, este estudo poippeodedimentos:

(1) estimagao de coeficientes setoriais (utilizando eodwbgia de dados em
painel) e;

(2) estimacao de coeficientes individuais (utilizando etadologia de séries
temporais).

Sobre o primeiro método, considerando que, no Brasil, g¥esas apenas
divulgam informagdes contabeis, necesséarias aalcilio fluxo de caixa, em
base trimestral, tal procedimento visa aumentar o volundgades na estimacao,
principalmente para o analista externo a empresa, alémardbém permitir a
consideragao de caracteristicas proprias da empgesaa diferenciem das de-
mais, na estimag¢ao de seu fluxo de caixa em risco. Porem B&r outro lado, a
estimacao dos fatores de risco via dados em painel posasvantagem de gerar
coeficientes comuns a todas as empresas pertencentestaaamssim, caso as
empresas sejam influenciadas por fatores de risco disgasssimacao via pai-
nel ficara comprometida. De forma a testar essa possitdidapesquisa também
propde a determinacao dos fatores de risco de uma Umipeesa, com estimacao
em série de tempo. Para tanto, foram testados os seguigtedas: Amorteci-
mento Exponencial, Box & Jenkins e Regressao Dinam&aoJhétodo de dados
em painel, foram testadas as especificacdes de efeitmdrdes e fixos, aléem de
ter sido empregado também o método de GMM-Sys ou Painélnbigo sempre
gue a variavel dependente defasada se fazia relevantendegnodelo proposto
por Blundell e Bond (1998).
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3.3 Tratamento dos fatores de risco pdprios e estimago do comportamento
médio esperado dos fatores de risco macroecomicos

Realizada a estimacgao via dados em painel e em sériesnge & identifica-
dos os fatores de risco relevantes entre os candidataef@éionados, o proximo
passo do modelo & estimar o comportamento médio espeessdedsfatores ao
longo do tempo. Ressalte-se que, por sua caracteristisaestavel, os fatores
de risco proprios da empresa nao tém seu comportamemito forojetado neste
modelo. Espera-se que, numa situacao real, a empresadi@mitia dos valores
futuros a serem assumidos por tais fatores via planejarpenitadico: nivel de in-
vestimento em capital de giro necess&ryel de endividamento, contratagao ou
amortizacao de dividas em moeda nacional ou estrangeiv@s investimentos,
venda de ativos, novos aportes de capital e transferéeaiaadirsos para os aci-
onistas. Na modelagem, os valores assumidos pelos fatemrgscd proprios sao
desconsiderados. Nada impede, entretanto, que, no casoadeasquisa interna,
realizada com informacdes privadas, tais valores edpersejam fornecidos pela
empresa, de acordo com sua estratégia de atuacao.

Portanto, o foco neste passo esta na estimacao dos vélbueos dos fato-
res de risco macroecondmicos. Neste trabalho, a esimn@deita via métodos
classicos de série de tempo: Amortecimento Exponeri8@{, & Jenkins e Re-
gressao Dinamica, estimados saftwareForecastPro, de acordo com a Equacao
3 abaixo:

FRth = g(t) + et (3)

ondeg(t) € uma funcao univariada do tempo que representa estordgF R M
por um modelo autoprojetivo dB PV .

3.4 Simulago de cerarios para os fatores de risco macroecd@micos

Escolhido e estimado o modelo para previsao dos valoresosméos fatores
de risco macroecondmicos, a simulacao da distrilauigBprobabilidade para cada
fator sera realizada, neste trabalho, por Monte Carloytér p@ sorteio de n cho-
qgues aleatérios, a serem filtrados via fatoracao de Gkypleonforme Hamilton
(1994) e Riskmetric Group (1999). Apos filtrados, os vadsenulados para os
fatores de risco sao inseridos na equacgao das varidepsndentes e dessas na
equacao do fluxo de caixa operacional, contemporaneamaabdo origem as

3 importante mencionar que o nivel de investimento em alaghé giro varia conforme o nivel de
atividade da empresa e suas politicas de prazo (de estatpiescebimento e de pagamentos). Uma
vez calculado o nivel atual de investimento em giro, estiepser segmentado em fixo e variavel.
Enquanto o segmento fixo varia em degraus, conforme muslaogaivel de caixa minimo pretendido,
no nimero de empregados, nos tributos, etc., o segmenévelanscila conforme as receitas e custos
previstos, sendo interessante, portanto, internatizéslmodelo. Novamente os autores agradecem os
comentarios de um dos pareceristas a esse respeito.
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distribuices dessas variaveis. O detalhamento déssdagao pode ser obser-
vado no Apéndice A.

Nesta pesquisa, o procedimento de simulacdo seraadalde duas maneiras.
Tomando-se como base a previsao do valor futuro do fatdsde, obtida a partir
de um modelo de série de tempo univariado, utiliza-se:

(1) a série original do fator (simulagado em nivel do fate risco) para gerar a
distribuicéo de valores futuros ao redor de tal previsao

(2) a série de erros do fator (simulacao do erro do fataisb®), levantados a
partir do modelo de previsao do fator, para gerar a disg@tmde possiveis
valores futuros ao redor da previsao.

Adicionalmente, um terceiro procedimento de geracaoaleres futuros de
fluxo de caixa € testado: lmootstrapda série original dos componentes do fluxo
de caixa, de forma a gerar a distribuicao do fluxo de caixaiseo futuro.

A Figura 1 apresenta esquematicamente 0s passos a seresrpdsal@estima-
cao do fluxo de caixa em risco. Explorados todos os passosodielo tebrico,
passa-se a proposta dos métodos empiricos de camsioghodelo.

Equacao de FC e
calculo da area sob
zero prob(FC<0)

Componentes [ - > Fungido df)s
fatores de risco

do Fungio € estimada usando
FC na data (1) . .
- ados em Painel e Modelos Univariados
| 1 1
Inserir valores previstos ||Simular distribuigdo Calcular diferenca Estimar modelo
para os fatores de risco || dos fatores de risco entre fatores para os fatores
(y) + choques mantendo correlacdo|] observados e suas de risco na média
correlacionados nas entre eles (1000 previsdes (erros €) (previsdo y)
equagdes dos choques
componentes do FC correlacionados
']
Simulagdo em nivel e no Modelos
erro do fator e bootstrap Univariados

Fonte: Elaboracdo propria

Figura 1
Esquema de calculo do fluxo de caixa em risco
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4. Métodos Empiricos para Cashflow-at-Risk

Exposta a metodologia tebrica para a estima¢ao do fluxxat& em risco,
esta secao destina-se a proposta empirica dos méledestimacao propostos a
partir de dados de empresas pertencentes ao setor de gidémasileiro.

4.1 Amostra de trabalho e dados coletados

A aplicacao empirica considera como variaveis depetedecomponentes do
fluxo de caixa operacional (FC) das empresas, observado@lrperiodos a frente
(t = 3), em vértices trimestrais. Para tanto, trabalha-se conadsidisponiveis
do 1° trimestre de 1995 até o°4rimestre de 2005, reservando-se os dp2
e 3 trimestres de 2006 para procedimentosdektestinglcomparacao fora da
amostra de estimacao).

Inicialmente foram selecionadas 9 empresas do setousgieo’ (ACESITA,
Acos Altona, Acos Villares, Belgo Mineira, Gerdau, USINAS, COSIPA, CST,
CSN) paracompor a amostra de trabalho. Dessas, aposedas particularidades
de cada empresa e algumas mudancas ocorridas com algues@rimrporacdes
e mudancas de objetivos sociais ocorridas em Belgo Min@gedau e COSIPA),
foram selecionadas cinco (05) empresas (ACESITA, Acdandis, USIMINAS,
CST, CSN).

A partir da analise dos demonstrativos contabeis desspsesas, extraiu-se,
em base trimestral, desde dttimestre de 1995 (ou desde quando disponivel), as
seguintes informacgdes:

I. Demonstracao do Resultado do Exercicio (DRE):
a) receita liquida trimestral (em R$) — RECL,;
b) custo dos produtos vendidos (em R$) — CMV,
c) despesas operacionais (em R$) — DESPOP;
d) despesas financeiras liquidas (em R$) — DESPFIN;
e) receitas financeiras liquidas (em R$) — RECFIN;
f) resultado financeirad+ ¢) (em R$) — RESFIN;

II. Relatério Anual ou Comentario de Desempenho do Trinees
g) vendas para o mercado externo (em % das vendas totais) — ME;
h) estoque de divida em moeda estrangeira (em R$) — DIVNAC;
i) estoque de divida em moeda nacional (em R$) — DIVEST.

Ressalta-se que as informacdes acima referem-se assaspontroladoras,
expressas em moeda do periodo, sem qualquer indexag@mregao mo-
netaria. Alem das informacdes especificas das engrevantou-se, a par-
tir de diversas bases de dados, as seguintes informagisecondmicas:
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j) Produto Interno Bruto

(variagao no trimestre) — PIBBRASIL
Fonte: Banco Central do Brasil

k) Produto Interno Bruto da Construgéo Civil
(variagao no trimestre) — PIBCONSTCIVIL
Fonte: IPEA

[) Produto Interno Bruto - Industrial
(variagao no trimestre) — PIBIND

Fonte: IPEA

m) Indicador da Produc&o Industrial
(variagao no trimestre) — PRODIND
Fonte: IBGE

n) Exportacao Agregada

(variacao no trimestre) —- EXPAGREG
Fonte: IPEA

o) indice Geral de Precos Amplo

(taxa acumulada no trimestre) — IPCA
Fonte: IBGE

p) indice Nacional de Precos da Construcao Civil
(taxa acumulada no trimestre) — INCC
Fonte: FGV

g) Taxa de Juros de Longo Prazo

(taxa acumulada no trimestre) — TILP
Fonte: Economaética

r) Taxa Basica de Juros Brasileira

(taxa acumulada no trimestre) — SELIC
Fonte: Economaética

s) Variacao da Taxa de Cambio R$/US$
(variagdo no trimestre) — PTAX

Fonte: Economaética

t) Variacdo da Taxa de Cambio R$/Euro
(variagdo no trimestre) — EURO

Fonte: Economaética
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u) PU Titulo da Divida Externa Brasileira

(variagao no PU do trimestre) — CBOND

Fonte: Economaética

v) Consumer Price Index

(taxa acumulada no trimestre) — CPIUSA

Fonte: Economaética

X) Taxa de Juros Americana

(taxa acumulada no ano, por trimestre) —-TNOTEAA
Fonte: Economaética

y) Salario Real e Nominal na IndUstria

(variagao no trimestre) — SALARIONOM/SALARIOREAL
Fonte: IBGE

z) Nivel de Emprego na IndUstria

(varia¢ao no trimestre) —- EMPREGO

Fonte: IBGE

Algumas das informac0des retrocitadas foram utilizadesamstrucéo da varia-
vel de interesse do modelo (fluxo de caixa operacional),czaord detalhado no
item 4.2. As demais foram testadas como variaveis indeggad, portanto, pas-
siveis de determinar oscilagdes nos componentes dodkigaixa operacional das
empresas.

4.2 Determinag@o do fluxo de caixa de cada empresana datat

De forma a viabilizar a obtencao do fluxo de caixa contabik todas as em-
presas do setor siderlrgico constantes da amostra, nagngstres considera-
dos (entre 1T/95 e 4T/05), optou-se por adotar o modelo dagaerde Caixa
Bruta, onde fluxo de caixa & dado por receita liquida, menst® do produto ven-
dido, menos despesas operacionais, mais resultado finaticeido, conforme
Equacao 4:

FCi; = RECL;y — CMV;, — DESPOP;; + RESFIN;, 4)

A variavel assim criada, para cada emprgsam cada data € denominada
neste trabalho Fluxo de Caixa Operacional (FC). Em relac vértices do fluxo
(datas de interesse), destaca-se que a existéncia destathase trimestral, menor
desagregacao possivel de informacgdes pUblicase$pionsavel pela escolha dos
vértices trimestrais de pagamento nessa aplicagadarRoy os veértices do fluxo
foram sempre marco, julho, setembro e dezembro de cada ano.

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



Fluxo de Caixa em Risco: Diferentes Métodos de Estimde&tados no Setor SiderGrgico Brasileiro

4.3 Escolha dos candidatos a fatores de risco

A escolha dos candidatos a variaveis independentes lirsiéqpela disponibi-
lidade de dados existentes e pela necessidade de se chegaltados parcimoni-
0S0s, que permitissem a estimacao do comportament@fdts fatores de risco,
bem como das inter-relacdes entre eles. Assim, a opgaorisiderar as seguintes
variaveis como explicativas:

a) ME;
b) DIVEST e DIVNAC;
c) PIBBRASIL, PIBCONSTCIVIL, PIBIND, PRODIND, EXPAGREG
d) IPCAelINCC
e) TJILP e SELIC
f) PTAX e EURO
g) CBOND
h) CPIUSA e TNOTEAA
i) SALARIOREAL e SALARIONOM
j) EMPREGO
) HEDGEJUROS
m) HEDGECAMBIO

As variaveis PIBBRASIL, PIBCONSTCIVIL, PIBIND, PRODINDEXPA-
GREG e EMPREGO foram incluidas como proxies para niveltiédade na
economia; IPCA e INCC comproxy para inflacéo; TILP e SELIC como proxies
para taxas de juros, que limitam o consumo das familias,esonmo tempo em que
indexam uma parte do endividamento das empresas; PTAX e ElaROcambio,
CBOND, CPIUSA e TNOTEAA com@roxiespara atragao de capital estrangeiro;
SALARIOREAL, SALARIONOM e PRECOALG foram incluidos porpeesen-
tarem importantes custos para as empresas. Adicionalpferdaen criadas duas
variaveisdummypara representar o hedge de juros e de cambio (HEDGEJUROS
e HEDGECAMBIO), que assumiram valor 1 quando a empresa iecfssuir
algum instrumento de protecao de seus fluxos, aledudemiesle trimestred;,
tds, f,d3 etd4).
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E importante ressaltar que a escolayiori, do conjunto de potenciais varia-
veis explicativas nao obedeceu a nenhum critério sfitadj mas, ao contrario,
foi empreendida tomando-se por base apenas o estudo do ®étgamente, ao
escolher um conjunto tao restrito de variaveis, deixdeséora um vasto campo
de pesquisa. Nesse sentido, & importante esclarecergyead outras variaveis
adicionais necessitariam ser incluidas (custo da naaggima, precos dos produ-
tos produzidos, estatisticas de comércio exterior)eea® o foram, foi devido
unicamente a restricdes nas bases de dados consultatestaito, conforme ja
mencionado, caso a pesquisa seja realizada com infoesdg€ponibilizadas pela
propria empresa, espera-se que 0 acesso as bases dedalewinges nao sofra tal
restricao.

4.4 Identificacdo dos fatores de risco relevantes: estimag em painel

Para a estimagcdo da equacao determinante dos fatomescdedo fluxo de
caixa, adotou-se como primeiro procedimento estimar, giagh, os fatores de
risco de cada componente do FC separadamente, quais se@@mitaR_iquida
(RECL), Custo da Mercadoria Vendida (CMV), Despesas Opemnacs (DES-
POP), Resultado Financeiro (RESFIN). Ao final da estimmagd contas com-
ponentes do FC foram novamente somadas, de modo a restavagaee! de
interesse.

Considerando que a aplicacao realizada utilizou unicéeni@formacgdes pl-
blicas (de fora da empresa) e que as empresas apenas diviniganmacdes conta-
beis em base trimestral, a opcao pela estimacao eml paimentou consideravel-
mente o volume de informacgdes disponiveis. Caso amfosEe por trabalhar com
uma Unica empresa observada desde 1995, haveria 44 tespata estimacao e
3 para backtesting. Ao trabalhar com 5 empresas foram 22tsgmta estimacao
e 15 para backtesting. A seguir, apresentam-se as figuragideedo via dados
em painel, realizada no software STATA 8.0. As variaveiglieativas em cada
modelo, bem como seus coeficientes, podem ser observadésguaas abaixo
(“Painel Nivel).
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Figura 2
Ajustamento “receitas liquidas” (PAINEL)
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4.5 Identificagdo dos fatores de risco relevantes: estimag via ries de
tempo

Para identificacao dos fatores de risco via modelos dessée tempo, os
procedimentos utilizados foram os mesmos descritos na&sdio via dados em
painel, exceto pela diferenca evidente de nessa esimnag¢-Se considerado ape-
nas os dados relativos a cada empresa. Dessa maneira, Wbtriraestres para
estimacao e 3 pataacktestingem cada estimacao. Neste artigo, por limitacao de
espaco, os resultados serdo reportados apenas paraesary8IMINAS. Essa
empresa foi escolhida por ter apresentado os melhoresa@ssina estimacao em
painel, passando, portanto, a ser utilizada como base dpatagio para os trés
métodos analisaddsA seguir, apresentam-se os graficos da estimacao vessér
de tempo, realizada no software FPW As variaveis expliaatpara cada conta,
bem como seus coeficientes, também podem ser observadbfgyness abaixo
(“Individual Nivel”).

i ol Ty e S

I—III-III."..I B !-.i-.l'.'.lea-'-i!-:-'-'-.e.’i.

Fonte: Elaboragdo prépria a partir do FPW

Figura 6
Ajustamento “Receita Liquida” (INDIVIDUAL)

40s resultados relativos as demais empresas da amostren mmtedisponibilizados mediante
solicitagcao. Ressalta-se que os resultados apresensasieguir sdo aplicaveis apenas a empresa em
guestao, nao sendo passiveis de serem extrapoladesnasscempresas da amostra. Ou seja, ndo ha o
melhor método, mas sim o melhor método para cada sidu@gapresa analisada).
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Fonte: Elaboracao prépria a partir do FPW
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Fonte: Elaboragdo prépria a partir do FPW

Figura 8
Ajustamento “Despesas Operacionais” (INDIVIDUAL)
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Fonte: Elaboracdo prépria a partir do FPW

Figura 9
Ajustamento “Resultado Financeiro” (INDIVIDUAL)

4.6 Estimago do comportamento nédio esperado dos fatores de risco ma-
croecorbmicos

Realizada a estimacao em painel e em série de tempo #ichedds os fatores
de riscos relevantes entre os disponiveis, procedeuesémacao do comporta-
mento futuro dos fatores de risco macroecondmicos. Corda@isto na estimagao
anterior, foram identificadas as seguintes variaveisegplas (fatores de risco):

a) SELIC

b) PTAX

c) TNOTEAA

d) EXPAGREG

e) PIBCONSTCIVIL
f) SALARIONOM
g) HEDGECAMBIAL
h) DIVNAC

iy TD2

i) DUMMY1 (referente & quebra estrutural do regime de cérfiko para flu-
tuante em 1999)
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Alem das variaveis dependentes defasadas RECCMV_1, DESPOP1 e
RESFIN1. As variaveis, h, i, j € as dependentes defasadas foram consideradas
como “gerenciaveis”, ou seja, passiveis de serem praggtasiconhecidaspriori
pela empresa. Portanto, os esforcos nesta etapa comeemisa nos valores espe-
rados das variaveis SELIC, PTAX, TNOTEAA, EXPAGREG, PIBESTCIVIL
e SALARIONOM. Sao apresentados a seguir os graficos ieeisadosoftware
FPW com as previsdes dos valores futuros desses fatorescds e seus respec-
tivos correlograma®.Ressalta-se que as séries usadas nesta etapa da modelagem
referem-se aos indices apurados a partir das variag@esstrais de cada série.
Apos a estimagao dos indices futuros, esses foram reni@ntransformados em
variacdes para integrar as previsdes das contas comigsao fluxo de caixa.

Fonte: Elaboragio prépria a partir do FPW

Figura 10
Previsao SELIC (Modelo: Holt exponential smoothing: lan&end, No seasonality)

lll -“L.‘,l‘ii.llii".;-.;l..-';ir-'ae:—-—. i

Fonte: Elaboragio propria a partir do FPW

Figura 11
Previsao PTAX (Modelo: Regressao Dinamica: 2 regresdolagged errors)

50Osoutputscompletos do FPW podem ser disponibilizados medianteitsqizm.
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T o e T

Fonte: Elaboragao prépria a partir do FPW

Figura 12
Previsao SALARIONOM (Modelo: ARIMA(0,1,0)*(2,0,1))
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Fonte: Elaboracao prépria a partir do FPW

Figura 13
Previsao PIBCONSTCIVIL (Modelo: Exponential smoothimdp trend, Multiplicative seasonality)

L L L L L L A

Fonte: Elaboragdo prépria a partir do FPW

Figura 14
Previsao TNOTEAA (Modelo: ARIMA(1,1,0)*(0,1,1))
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Fonte: Elaboragao propria a partir do FPW

Figura 15
Previsao EXPAGREG (Modelo: Multiplicative Winters: Liaetrend, Multiplicative seasonality)

4.7 Simulages

Conforme anteriormente descrito, apds estimacao daba®s para os fatores
de risco 3 passos a frente = 3), passou-se a simulagdo da distribuigao futura
de tais fatores, em cada um dos 3 trimestres. Para tant@radoese 2 procedi-
mentos: simulacdo de 1000 choques aleatérios exsalddlistribuicao escolhida
pelosoftwareCrystal Ball a partir da distribuicao do proprio fatorimalacao de
1000 choques aleatorios extraidos da distribuicaedos do fator, a serem soma-
dos a previsao pontual do fator de risco. As distribegéscolhidas por fator, em
nivel e via erros, de acordo com o teste Qui-quadrado (Clai®], encontram-se
dispostas na tabela abaixo.
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Tabela 1
Distribuicdes escolhidas para os fatores e para os eerpsavisao dos fatores de risco (simulagao em nivel @nop@m painel e individual) e para as variaveis dependebtotstrap)

Z 'ON ‘S 'JoA /00Z Sedueuld ap elig|iselg eisinay

Séries Distribuicao ChiSquare Parametros

de probabilidade
Receita liquida beta 7,55 Minimum=407.317,31; Maximun®52.153,81; Alpha=0,3; Beta=0,87227
CMV beta 11,74 Minimum=282.928,31; Maximum=1.061.869 Aipha=0,3; Beta=0,73497
Despesas Operacionais gamma 10 Location=21.480,1078c8$3,37; Shape=1,68623
Resultado Financeiro logistic 5,6 Mean=-58.624,48; Sak93,37; Shape=1,68623
Selic - Nivel Weibull 3,05 Location=3,54; Scale=2,04; §&a0,94973
Selic - Erro t student 6,43 Midpoint=0,12; Scale=0,25; Deg. Freedom=1
PTAX - Nivel triangular 14,5 Minimum=47,91; Likeliest=488; Maximum=241,91
PTAX - Erro Weibull 22,93 Location=174,31; Scale=180,66apfe=15
Salarionom - Nivel gamma 7,14 Location=46,73; Scale=8;%hape=3,35082
Salarionom - Erro t student 2,84 Midpoint=-0,18; Scale=1,62; Deg. Freedo2B3)8
PIBConstCivil - Nivel gamma 5,6 Location=65,06; Scalé®X) ,Shape=34,43123
PIBConstCivil - Erro logistica 3,67 Mean=0,08; Scale<2,2
TNOTEAA - Nivel beta 0,59 Minimum=31,32; Maximum=266,%pha=0,64715; Beta=1,13761
TNOTEAA - Erro max extreme 3,87 Likeliest=-0,16; Scale=0,6
Expagreg - Nivel max extreme 11,23 Likeliest=96,98; Sca%26
Expagreg - Erro logistica 2,42 Mean=-0,05; Scale=6,30

Fonte: Elaboracao propria a partir do software Crystdl B
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Posteriormente, os valores estimados dos fatores de gsamfinseridos nas
equacdes das variaveis RECL, CMV, DESPOP, RESFIN, dandem as distri-
buicdes dessas contas. Da mesma forma, simulados ogvalertodas contas,
essas foram somadas (a cada simulagao) para dar origarawel FC. Algumas
informacdes importantes a respeito do método de sifaalapartir da distribuicao
do fator (simulagao em nivel):

a)

b)

d)

e)

f)

9)

os valores pontuais (médios) assumidos pelas vasiawacroecondmicas
na simulacdo sao os valores projetados pelos modeloéris sle tempo
escolhidos para essas variaveis;

valores adicionais da distribuicao para as variavgisroecondmicas foram
simulados a partir da melhor distribuicao teorica emicaa pelo Crystal
Ball, escolhida a partir da série historica do fator enehi As médias das
variaveis independentes, bem como seus demais demaisvalmulados,
sao iguais para todas as variaveis dependentes (a cadaghm, os valores
simulados alimentam conjuntamente todas as equactetedesse: RECL,
CMV, DESPOP, RESFIN e FC, se o fator de risco em questaoaoassua
célula de previsao);

nas simulacdes dos fatores de risco, os valores simsis&@o correlacio-
nados a partir da matriz de correla¢ao das variaveisagraondmicas em
nivel;

as variaveis dependentes defasadas nao sao carreldes e nem simu-
ladas, sendo consideradas valores fixos. Cabe ressaltar gewisao da
variavel dependente no trimestre anterior sera mutbpla pelo coeficiente
da variavel dependente defasada e sera um insumo pargegurseguinte,
mantendo ainda seu carater fixo;

variaveis de controle da empresa foram consideradas fikada nacional,
hedge cambial dummyde trimestre;

em adi¢cao as variavies independentes, soma-se aecp@dgao de previsao
de interesse (RECL, CMV, DESPOP e RESFIN) o valor do erro dawel
dependente. Cabe ressaltar que o erro também & umaelaiéatoria que
segue uma distribuicao determinada pela sua sérmritiat Os valores pon-
tuais do erro, utilizados como base na simulacao, foranalmses médios
dos erros historicos;

o erro da variavel dependente so foi correlacionado@erariaveis macro-
econdmicas em nivel quando o valor da correlacao etesefei superior

a 0,30. Abaixo esses valores para a empresa USIMINAS (pais@lie de

tempo):
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Painel:

PTAX SELIC SALARIONOM
Erro RECL -0,12096  -0,12277 0,12579
Erro CMV -0,1424 0,19073
Erro DESPOP 0,24396 0,36264
Erro RESFIN 0,33629

Seérie de Tempo:

PTAX TNOTEAA  SALARIONOM  EXPAGREG PIBCONSTCIVIL

Erro RECL -0,0373 -0,00121

Erro CMV -0,11311

Erro DESPOP -0,22819 -0,22311 -0,42213
Erro RESFIN 0,16734

Algumas informacgdes importantes a respeito do métodoardelacao a partir
da distribuicao do erro do fator (simulacao do erro):

a) as variaveis macroecondmicas sao as projecoeadlemsaveis (médias es-
timadas pelos modelos autoprojetivos) acrescidas de seiss que sao si-
mulados conforme distribuicdo da série do proprio elvamodelo para o
fator;

b) todos os erros das variaveis macroecondmicas foraralacionados entre
si, conforme correlacao historica observada entre eles

¢) na simulacdo, os valores pontuais dos erros foram agtmpor meio da
média historica desses erros;

d) novamente as variaveis dependentes defasadas namsétacionadas e
nem simuladas, sendo consideradas valores fixos. A poadés@ariavel de-
pendente no trimestre anterior sera multiplicada peldicdeate da variavel
dependente defasada e sera o insumo para a projecaotsegoantendo
ainda seu carater fixo;

e) novamente variaveis de controle da empresa foram arasids fixas: divi-
da nacional, hedge cambial e dummy de trimestre;

f) novamente, em adicdo as variavies independentesr-se a cada equacgao
de previsao de interesse (RECL, CMV, DESPOP e RESFIN) o dalerro
da variavel dependente. Cabe ressaltar que o erro tarahémavariavel
aleatoria que segue uma distribuicdo determinada pelasérie histérica.
Os valores pontuais do erro, utilizados como base na sj@uojdoram os
valores médios dos erros historicos;

g) novamente o erro da variavel dependente so foi cofcglado com o erro da
variavel macroecondmica quando o valor da correlagasuperior a 0,30.
Abaixo, esses valores para USIMINAS (painel e série de tgmp
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Painel:
Erro PTAX Erro SALARIONOM Erro SELIC
Erro RECL -0,23256 -0,05453 0,22803
Erro CMV 0,1811 -0,0444
Erro DESPOP 0,13407 0,53846
Erro RESFIN -0,00363
Seérie de Tempo:
Erro Erro Erro Erro Erro
PTAX TNOTEAA  SALARIONOM  EXPAGREG PIBCONSTCIVIL
Erro RECL -0,10526 0,16113
Erro CMV 0,02008
Erro DESPOP -0,03745 0,3089 0,16068
Erro RESFIN -0,44395

Além das simulagdes realizadas a partir de modelos, egoprse também a
simulacao do tiptootstrap em que os quatro componentes do FC (RECL, CMV,
DESPOP e RESFIN) foram simulados a partir de suas distfibgibistoricas ape-
nas (sem determinacao de seus valores futuros a partiodelas). A matriz de
correlacao historica entre as quatro contas foi usadeddtro nessa simulacao.
As equacbes de previsao, tal como foram usadas na sigojlestdo sumarizadas
abaixo:

Painel - Nivel
REC LpaineiNivelt = 5861,23 SALARIONOM, — 2118,93 PT AX,
+ 0,99REC LpaineNivejt—1 — 9835,63 SELICY
4+ 32598,07T D2+ 48734,63 + €;
CM Vpaineinivelr = 2937,53 SALARIONOM,

+ 07 98 CMVPaineINive]t—l
— 4152,26 SELIC; + 28543,94T D2 + 24888, 9

+ €
DESPOPPaineINive]t = 853,2125 SALARIONOM,
+ 0, 94 DESPOPPaine|Nive]t71 + 255, 577 PTAXt
+ 3251,66 HEDGECAMBIAL; + €;
RESFINPaineINiveJt = 07 08 RESFINPaineIN'lvejtfl

0, 03 DIVNAC4T2()()6 - 8037, 59 SELIOt + €¢
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RECLPaineIErrot =

CMVPaineIErrot =

DESPO Prpainelergt =

+ o+ 4

RESFINPaineIEert =

REC LinduidualNivelt =

Painel - Erro

5861, 23 (SALARIONOMt ¥ €Salario Nom)
2118,93 (PTAXt + epm)
0, 99RECLPaineIErrot71

9835, 63 (S’ELICt n eselic)
32598, 07T D2 + 48734, 63 + ¢,

2037, 53 (SALARIONOMt + eSalm-oNom)
0, 980MVPaineIErrqt—1

4152, 26 (SELICt + eSe”c)

28543, 94T D2 + 24888,9 + ¢

853,2125 (S*ALARIONOMt + es,llm-ioNom)
0, 94DESPOPPaineIEert—1

955, 577 (PTAXt n epm)
3251,66 HEDGECAMBIAL; + ¢,

0, OSRESFINPaineIErrqtfl
0,03DIV N ACu72006

8037, 59 (SELICt + 6Selic) + €t

Individual - Nivel

11155,03 SALARION O M,
3591, 7TTNOTEAA,
0,75 RECLIndividualNiveLtfl — 601057,26 + ¢
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CMVIndividualN]veLt = 3870, 15 SALARIONOMt
+  0,49C M VindividuaiNivelt—1 — 167718,50 + ¢

DESPOPidviduaNivel: = 214,38EXPAGREG:
+ 62,8TPIBCONCIV; + 54,96 PT AX; + ¢

RESFINpdviduanivel: = —0,13 DIV N ACy72006
1597,95 PT AX; + 1232955, 53 + ¢;
Individual - Erro

REC Lingviguaterar = 11155,03 (SALARIONOM, + esutarionom)

— 359177 (TNOTEAAt " eTmteaa)
+ 0, 75RECLIndividualErrqt71 — 601057 + €

CMVIndividualErro,t = 3870,15 (gALARIONOMt + GSalarionom)
+ 0, 49CA'JMVIndividuaIErrc,;t—1 —167718,50 + €

DESPOPIndividualErrqt = 2147 38 (EXPAGREGt + GEGEPGQTGQ)
+ 62, 87 (PIBCONOIW + 6PIBconciv)

+ 547 96 (pTAXt + GPtaa;) + €

RESFINdviduaErrat: = —0, 13DIV N ACyra006
— 1597,95 (PTAXt + €Ptaac>
+  1232955,53 + €;

FCy=RECL, —CMV, — DESPOP, + RESFIN,

Fonte: Elaboragao propria a partir de outputs do STATRBFPW
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5. Resultados

A seguir, serdo apresentados os resultados graficosalsigdes para o fluxo
de caixa em cada um dos trimestres utilizados faektesting(1T06, 2T06 e
3T06), segundo os cinco (05) procedimentos testados:

a) Estimacao dos Fatores de Risco usando Painel - Sigmutm Nivel
b) Estimacao dos Fatores de Risco usando Painel - Siftam Erro

c) Estimacao dos Fatores de Risco usando Modelos IndiisduSimulacao
em Nivel

d) Estimac¢ao dos Fatores de Risco usando Modelos IndiidduSimulacao
em Erro

e) Simulacgao vi®ootstrap
Ressalta-se que a legenda apresentada nas figuras refere-se

a) Base Case: estimacao pontual obtida via EstimacaBanel ou Modelo
Individual;

b) Mean: valor médio da distribuicdo empirica de cada&p

c) Valor real: valor da conta no trimestre.
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1T06 2T06 3T06

Fluxo de Caixa 172006 Fluxo de Caixa 272006 Fluxo de Caixa 372006
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Fonte: Elaborag@o prépria a partir do Crystal Ball

Figura 16
a) Estimacao dos fatores de risco usando painel - si@alaq nivel
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Fonte: Elaboragio prépria a partir do Crystal Ball
Figura 17
b) Estimacao dos fatores de risco usando painel - siraalem erro
1T06 2T06 3T06
Fluxo de Caixa 2T Fluxo de Cabea 3T

oo S0

o 120000000 0

“omom  snomgo 0000 1000000,
473116,533016764 438890,360731455

Fonte: Elaboracdo propria a partir do Crystal Ball
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Figura 18
c) Estimacao dos fatores de risco usando modelos indiisdisimulacdo em nivel
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1T06 2T06 3T06
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Fonte: Elaboragiio prépria a partir do Crystal Ball

Figura 19
d) Estimacao dos fatores de risco usando modelos indiigdisimulacao em erro

1T06 2T06 3T06
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Fonte: Elaboragdo prépria a partir do Crystal Ball

Figura 20
e) Simulacao via bootstrap
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C: é Valores Percentual de Erro
1T 2T 3T, 1T 21 31]
RECL (Base Case)
Painel Nivel 1.569.262 1.621.470 1.638.911 -2,4% -3.3% -4,2%)
Painel Erro 1.609.439 1.715.860 1.769.228| 0.1% 23% 3.4%]
Individual Nivel 1537.709 1532568 1.505.443 -4.4% -8.6% -12,0%
Individual Erro 1.535.182 1528.156 1.499.626| -45% -8.9% -12.4%
RECL (Mean)
[Painel Nivel 1563.716 1565751 1.564.479) 6.6% -8.6%
Painel Erro 1.615.506 1.719.669 1.753.148] 26% 2,5%]
Individual Nivel 1.403.489 1278.435 1182504 23.7% -30.9%
Individual Erro 1.533.742 1525542 1.497.322| 9.0% -12.5%
[RECL (Real) 1.607.604 1676619 1.710.994/ 00% 0.0%
(CMV (Base Case)
Painel Nivel 984.423 1020929 1.022.138] 8.1% 1.7% -7.4%)
Painel Erro 982.969 1.018.047 1.017.852| -8.2% 1.9% -1.8%
Individual Nivel 992.757 1.015.089 1.031.745 13% -8.2% -6.5%
Individual Erro 992.067 1.014.060 1.030.550) 7.4% -8.3% -6.6%
CMV (Mean)
[Painel Nivel 984.715 1.009.025 1.002.501 -8.1% -8.7% -9.2%)
Painel Erro 983.374 1.017.862 1.019.172] -8,2% -7.9% -7.6%
Individual Nivel 742.395 627.048 556.641 -30.7% 433% -49,6%
Individual Erro 986.085 997.271 1.024.688| -8.0% -9.8% 1.1%)
CMV _(Real) 1.071.346 1.105.649 1.103.592! 0.0% 00% 0.0%
[DESPOP (Base Case)
[Painel Nivel 58.556 58733 58.195 -15.6% -19.5% -9.8%
Painel Erro 58.446 58.521 57.887 -15.7% -19.7% -10.2%
Individual Nivel 54.866 62993 68.457] 20.9% -13.6% 6.1%)
Individual Erro 54.820 62.947 68.411 21.0% -13,7% 6.1%
DESPOP (Mean)
Painl Nivel 61.244 61.017 60.418 -11.7% -163% 6.3%
Painel Erro 58.857 59.874 59.155 -15.1% -17.9% 8.3%
Individual Nivel 36.028 36613 36.687 -48.0% 49.8% -43.1%
Individual Erro 55.066 62.683 68.679 20.6% -14.0% 6,5%
DESPOP (Real) 69.349 72919 64.49)] 0.0% 00% 0.0%
[RESFIN (Base Case)
Painel Nivel -80.042 82264 -81.205 37.2% 237.7% 559.2%
Painel Erro -81.891 -84.258 83211 40,3% 245.9% 575.5%
Individual Nivel -16.969 -15.594 24.543 70.9% -36.0% 99,2%)
Individual Erro -16.969 -15.824 24.773 -70.9% 35.0% 101.1%
RESFIN (Mean)
Painel Nivel -86.360 -88.466 92382 48.0% 263,1% 650.0%
Painel Erro -78.072 12374 -75.256) 33.8% 197.1% 510.9%
Individual Nivel 1.260 5,896 2.483) -102.2% 75.8% -120.2%
Individual Erro 24.826 27398 -29.694] 57.5% 125% 141,1%
|RESFIN (Real) -58.354 24361 -12.318] 0.0% 00% 0.0%
[FCF (Base Case)
[Painel Nivel 446.239 459.542 477.372) 9.2% 3.0% -10,0%
Painel Erro 486132 555.032 610.276 19.0% 172% 15.0%
Individual Nivel 473.116 438.890 380.697] 15.8% 1.3% -28.3%
Individual Erro 471.325 435324 375.891 15.3% -8.1% -29.2%
[FCF (Mean)
Painel Nivel 421.794 393328 393.782] 3.2% -17.0% -25.8%
Painel Erro 472214 536956 563.490) 15.6% 134% 6.2%
Individual Nivel 601.373 594.999 556.437] 472% 25,6% 4,9%
Erro 463.821 450,962 385.392] 13.5% -4.8% -27.4%
[FCF (Mean Bootstrap) 224.693 217.297 241.077] -45.0% 54.1% -54.6%
[FCF (Real) 408.645 473.690 530.592] 0.0% 00% 0.0%

Fonte: Elaboragdo propria

Figura 21
Comparativo dos modelos

Tomando-se por base a Figura 21, algumas observacbemmaiefeitas a
respeitos dos métodos de estimagao do fluxo de caixa em ris

a) apesar das discrepancias entre os valores estimagctmsnéaprevisao (base
case), quanto na média da distribuicao simulada (meafijxo de caixa
em risco nos trés trimestres, segundo todos os métodost¢egara o 3T,
“Fatores de Risco usando Painel - Simulacao em Nivel,chegou a me-
nos de 15%), para Usiminas foi inferior a 10% (menos de 10%deae de
observar um fluxo de caixa inferior a zero no trimestre), cone Quadro 4
abaixo;

b) as distribuicdes simuladas mais problematicas, redgaritério “diferenca
entre a média da distribuicao (mean) e o valor real” foesngeradas pelo
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método “Fatores de Risco usando Modelos Individuais - &gfo em
Nivel™;

c) as distribuicdes simuladas mencionadas no item b sdstraram melhor
performance que as simuladas segundatstrap

d) os melhores resultados de projecao e de simulacZmne&ados foram os
relacionados a conta “Receita Liquida (RECL)". Para essdaa, a melhor
performance foi a do método “Fatores de Risco usando PaBielulacao
Erro”;

e) os piores resultados de projecao e de simulacao #ados foram os rela-
cionados a conta “Resultado Financeiro (RESFIN)”. Issn genfirmar um
resultado ja esperado: como as decisdes financeiras dasagostumam
oscilar segundo oportunidades de mercado, 0 comportardegsa conta &
bastante imprevisivel para o pesquisador externo a exapre

f) os resultados encontradas para as contas “Custo das déeias Vendi-
das (CMV)” e “Despesas Operacionais (DESPOP)” apresantara mo-
vimento de reversao, com os resultados do terceiro trimeks projecao
melhores que os do primeiro, segundo todos 0s métodos;

g) para a empresa apresentada, a excecao do métodirdypoigie obteve a
pior performance, e do método “Fatores de Risco usando Msededivi-
duais - Simulacdo em Nivel”, que gerou distribuicdemanédias bastante
dispares dos valores reais, os demais foram satisfatbedarefa de ge-
rar uma distribuicao ao redor das previsdes pontuaisserepectivos va-
lores reais observados no backtesting, principalmentsiderando-se as
restricdes de acesso a informacdes gerencias e a sélégantes enfrenta-
das pelo pesquisador externo a empresa.

Probabilidades de FE€ 0 em cada método

Métodos 3T 2T iT
Painel nivel 12,28 9,01 4,82
Painel erro 8,85 7,49 5,67

Individual nivel 3,15 2,88 2,01
Individual erro 592 3,65 3,06
Bootstrap 7,95 6,08 6,37

6. Observa®es Finais

Froot et alii (1994) enfatizam que um programa de gerenaiamnge riscos
de mercado deve ter como Unico objetivo assegurar um plaregjto acurado dos
recursos necessarios para os investimentos da empresareigencao de sua ati-
vidade produtiva. Como subproduto relevante desse garmaeaito, os autores
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também destacam a capacidade que as empresas adquirealide cuais ris-
cos devem ser evitaddsedgeadosu simplesmente enfrentados por serem parte
integrante de seu negocio.

Indo um pouco mais adiante, o guia para gerenciamento desrikc JP Mor-
gan & Co.; Arthur Andersen LLP Financial Engineering Ltd 979 enfatiza que,
uma vez que as exposicoes a risco da empresa estejanfitdelats e quantifica-
das, o proximo passo é trabalhar o perfil de risco da empEssa remodelacao
passa, por exemplo, por alteracdes no perfil da dividapedibilizacao dos pra-
zos e dos termos de pagamento e de recebimento, e adegigac@mograma de
investimentos aos recursos disponiveis. Visando seeviedamenta a tal geren-
ciamento, os métodos de determinacao dos fluxos de caix#&eo aqui propos-
tos, a despeito de terem sido empiricamente construidésraela empresa e de
prescindirem de informacdes gerenciais preciosas cedpente em relacao aos
valores futuros dos fatores de risco proprios - demonstmniiteis aos gestores
para avaliar o comportamento futuro de seus fatores demsonoecondmicos e,
principalmente, o reflexo de tal comportamento sobre os $labeocaixa projeta-
dos. Munidos de tal metodologia,bmdget planelaborado pelos gestores é ca-
paz de evoluir de um cenario Unico para uma distribudgfiuxos futuros, obtida
pela consideracdo de movimentos diversos nas premigsasamento elaborado.
Com isso, ganha-se um instrumento mais sofisticado desarddi sensibilidade.
A sofisticagao advém da consisténcia da previsdao dianv@ndicional dos fato-
res de risco macroecondmicos e dos choques simuladospaéarnoda analise de
sensibilidade convencional, que insere choques naolacisaados em diversas
variaveis relevantes - quando, na realidade, tais chosfms$otalmente correla-
cionados. Por meio do modelo geral aqui proposto & pdssiserir nobudget
plan elaborado choques que mantenham a estrutura de coodlatérica entre
as variaveis de interesse.

Como limitacdes inerentes a metodologia empregadeeneabalho, desta-
cam-se tanto a escoll@apriori do escopo de candidatas a variaveis independen-
tes como a parcimdnia necessaria na decisao de quaisdate risco macroe-
condmico considerar na modelagem econométrica. Adadioente, ndo ha ga-
rantias de que sera sempre possivel estimar o comportaféro dos fatores de
risco. Especialmente quando o horizonte de previsao fpralzo mais longo, ha
restricdes a eficacia de tais modelos.

Ainda no que se refere a eficacia dos modelos de sériesygmte em pai-
nel, deve-se mencionar que tais modelos sao fortemergadhas em informacdes
passadas, sendo incapazes de prever choques inéditogt@kmaqui propostos,
contudo, nao excluem a possibilidade de que cenariostiEsss sejam inseridos
pelos gestores em sbudget plannuma abordagem semelhantestress tesem-
preendido pelas instituicdes financeiras em adica@buio do VaR.
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Apéndice A
Detalhamento da Simulago

Detalhadamente, tem-se que, conhecendo as realizag8sadas dos fato-
res de risco constantes no vetdf; ;) de fatores de risco, & possivel acessar a
distribuicao futura desses fatores sorteande-setoresu de choques aleatorios
independentes, cada um deles de tamdyihol), a partir da distribuicdo empirica
de cada fator. Ap6s cada sorteio, 0 veidr “filtrado” pela matriz de covariancia
dos fatores em nivel ou de seus effB ), a partir da decomposicao desta matriz,
e somado a matriz de previsdes dos fatores de (i5Gg).

De acordo com Hamilton (1994), toda matriz real positivardeé#i(> X ) pode
ser decomposta em (1) uma matriz triangular inferior A cosnH diagonal prin-
cipal e (2) uma matriz diagonal com nimeros positivos na diagonal principal de
tal forma que:

Yx = ADA’

Usando a matriz, & possivel construir um veteljt x 1) tal que

Ujt = Ailejt (Al)

Conforme ja adiantado, os elementosudgerao totalmente nao correlaciona-
dos entre si:

E (ujen) = [A7'] B (eeey) [A71]

B (ujeuj) = [471] D[4
X
E (ujtu;t) =D
SendoD uma matriz diagonal, tem-se que os elementpssao mutuamente
independentes, representando o eleméfitgt) da matrizD a variancia do termo
ujt,5¢. Multiplicando-se ambos os lados da Equagao (A.1)pdem-se:

A’u]'t = €t

Ou seja, a partir da decomposicao (ou triangulacdo) aainid X ), & pos-
sivel transformar um vetor de choques independédtesm um vetor de choques
correlacionadoge). A média dos choques gerados ainda é zero, uma vez que 0s
vetores(u) foram sorteados de uma distribuicdo com tal média. Resalver o
problema, basta somar os valores médios das variavegigpes) em cada data
de interesse:
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T1,1 x1,1 U1

u9

1,17 1,17 us

= . + A Uyg

ZJ1 1 us
| Ty | | Tsr | | wT |

sendo a matriz A de tamantigx, jt).

Adotando-se tal procedimento, tem-se, a cada sorteio, ton gg x 1) de
novos valores das variaveis de intere68g) em todas as datas de interegse
Substituindo-se, a cada sorteio, esses valores nasapigge relacionam os
fatores de riscos as contas do fluxo de caixa (conforme Bquare essas na
equacao do fluxo de caixa (conforme Equacao 1) tem-sémadosn sorteios, a
distribuicao futura do fluxo de caixa. A partir dessa d@sticdo, & possivel, por
exemplo, calcular a probabilidade da empresa, em cada eattedesse, nao dis-
por de recursos gerados pelas operagdes para honrar@sapsomissos, o que
ocorre quando seu fluxo operacional de caixa & negativo.

Uma Gltima ressalva & pertinente: a medida que o nimerfatdres; e o
namero de datas futuras de previggaaumentam, & dificil garantir que a matriz
X sera positiva definida, conforme requerido para a decsippo da matriz. O
documento Riskmetric Group (1999), entretanto, sugere @woao para garan-
tir tal definitude. De acordo com o documento, uma matria gesitiva defi-
nida se, e somente se, todos os seus autovalores forem snqi@eero. Desta
forma, estimando-se os autovalores da mafiiz, caso haja algum autovalor me-
nor ou igual que zero, sabe-a@riori que a matriz nao pode ser decomposta. Para
transformar os autovalores iguais ou menores que zero @visdaites positivos, o
LongRun sugere uma pequena perturbacao, dada@o+ > ), sobre a matriz
original:

ZHZ*FZ(I*Z):B
X X X
onde:
z € um escalar;
I & amatriz identidade; e
B & a matriz original perturbada, que pode ser decomposépés,a perturbacao,
seus autovalores forem todos maiores que zero.
O valor dez, de acordo com congRun & dado pelo Teorema de Rayleigh-

Ritz:
z > 77>\M
—\1-= )y
onde\,; & o valor do menor autovalor g€ .
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Desse modo, o valor deque deve ser utilizado na perturbacao & aquele leve-
mente superior ao valor gerado pelo quociente do Teoremayleigh-Ritz.

O procedimento acima descrito encontra-se completamertdenatizado no
softwareCrystal Ball. O Crystal Ball & ursoftwarede apoio a decisao que segue
uma logica muito simples, pautada na interligacao e tigos de células. A pri-
meira delas € a célula de decisao, composta por vasigue explicam a previsao,
mas que estao sob controle do pesquisador (fixas). Caladtaesgie essas células
nao sao requeridas obrigatoriamente em simulacdes padem se tornar muito
Uteis na comparacgao e otimizagao de cenarios atteosaAs variaveis de decisao
sao classificadas conforme sua peculiaridade em disearetesntinuas.

Ja as células de suposicao encerram todas as varniaeexplicam a previsao
e que possuem um grau elevado de incerteza quanto a seu tam@ato, nao
estando sob o gerenciamento do pesquisador, ou seja, sageimestocasticas,
com uma distribuicao de probabilidades associada. Arp#atopcao Fit” do
software para cada variavel de suposicao é escolhida umakiigtéio de proba-
bilidade a partir de uma série historica de, no minimanzeidados da série, for-
necida comanput O softwareescolhe a melhor distribuicao empregando testes
do tipo Anderson-Darling, Qui-quadrado e Komolgorov-Sroir.

A partir da escolha da distribuicao softwarerealiza sorteios aleatérios (em
namero igual a 1000) para cada célula de suposicao.sdaisios sao correlacio-
nados entre as séries a partir da entradsafiovareda matriz de correlagdes entre
elas, a ser fatorada por Cholesky.

Através da utilizacao da técnica de geracao de nGsnaeatorios (Simulacao
de Monte Carlo) para as variaveis de suposi¢cao, chegd-8@0 valores provaveis
para cada variavel de suposicao, que serao utilizage$mmulas constantes nas
células de previsao, viabilizando a construcao daidistao de probabilidades da
variavel de interesse (variavel de previsao).

A célula de previsao, por sua vez, & constituida por unadila matematica
gue integra tanto as células de suposi¢cao quanto alsé&la decisao para ob-
tencdo de um valor médio estimado da variavel de inseresde sua respectiva
distribuicdo de probabilidade.
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