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A despeito da relevancia, para uma empresa, de
mensurar a probabilidade do fluxo de caixa,
numa data futura, atingir valores que a impecam
de honrar compromissos ou firmar projetos de
investimento ou financiamento, discussoes sobre
métodos capazes de fornecer tal probabilidade
sdo incipientes. Pretendendo contribuir para tal
discussio, este artigo apresenta métodos alterna-
tivos para verificacio do fluxo de caixa em risco
baseados na métrica Cash-Flow-at-Risk (C-FaR).
Ilustrativamente, uma aplicagdao no segmento téx-
til ¢ realizada, sendo apresentados dois métodos
para estimacdo dos fatores de risco relevantes do
fluxo: setorial (painel) e individual (séries tempo-
rais), com simulacio de choques inesperados so-
bre as previsoes a partir da série do fator (nivel) e
da série de erros de previsio do fator (erro), além
de um procedimento ingénuo, em que a distri-
buicio do fluxo de caixa ¢é acessada sem que se
identifiquem explicitamente seus fatores de risco,
pelo bootstrap da série de valores histéricos de
seus componentes (receitas, custos e despesas).
Os resultados encontrados revelam que, na amos-
tra, o melhor método estimou fatores de risco por
empresa (enfoque de série de tempo) e simulou
choques a partir dos erros de previsio dos fatores
de risco.

Danilo Soares Pacheco de Medeiros
Bolsista BIC e Graduado em Administracao pela UFJF

Luiz Guilherme da Silva Probst
Bolsista PIBIC/CNPq
e Graduado em Administragio pela UFJF

Despite the relevance for companies in general of
measuring the probability that its cash flow on a certain
Sfuture date might reach values that wonld make it
inipossible for the company to honor its commitments,
marke investments or choose a more reliable capital
structure, discussions on methods capable of indicating
such probability are in their early days. Considering

this scenario, this paper proposes different methods of
measuring cash flow-at-risk based on the RiskMetrics
Cash-Flow-at-Risk metric. As a practical example,

an application to the textile sector is presented and two
methods for risk factor identification were analyzed: sector
relationships (panel) and individual relationships (time
series). Secondly, factor simulations were made by:

1) original factor series (level) and 2) factor forecast error
series (error). Plus, as a naive procedure, original cash
Slow component series are bootstrapped (and no risk _factor
is identified), in order to verify if a naive procedure wonld
perform better than complex: ones. Results show that, for
the sample, the best method took risk factors by company
(time series approach) and simnlated shocks by forecast
errors (error approach).
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226 Testando o Cash-Flow-at-Risk em empresas téxteis

1_ Introducaoe

O gerenciamento de riscos de mercado,
crédito, operacionais ou legais ¢ um as-
sunto que assume papel relevante e de-
finitivo no ambiente das instituicoes fi-
nanceiras. Mais recentemente, o assunto
vem ganhando espa¢o também no am-
bito de instituicbes nio financeiras. Pa-
ra essas, ¢ igualmente importante saber o
risco de nio pagamento inerente aos fi-
nanciamentos concedidos a seus clientes
(risco de crédito); o risco advindo de fa-
lhas humanas dentro da organizagao (ris-
co operacional); o risco de ser acionada
legalmente por seus stakebolders (funcio-
narios, credores, concotrentes, clientes e
comunidade) e de grande importancia
para o gerenciamento de seu fluxo de
caixa e para a tomada de decisGes corpo-
rativas, e os riscos de mercado, aqui en-
tendidos como variagio nos pregos for-
mados no ambito do mercado financeiro
(uros, cambio, commodities, ete.) e flutua-
¢do na demanda do mercado consumi-
dor e na oferta dos insumos utilizados
no processo produtivo, capazes de afetar
sua capacidade financeira e solvéncia.
Entre os beneficios advindos da
implantagao de sistemas de medicdo e
gerenciamento de riscos de mercado
no ambito das instituicdes nao financei-
ras, destacam-se como os mais diretos:
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o controle dos fluxos de caixa necessa-
rios a0 cumprimento dos compromissos
assumidos pela empresa, que incluem o
pagamento de fornecedores, despesas
operacionais e financeiras, amortizacao
de empréstimos, e dos investimentos
programados; a redu¢iao da volatilidade
desses fluxos e, consequentemente, da
probabilidade de a empresa deixar de
honrar compromissos futuros. Benefi-
cios adicionais incluem o aumento da
transparéncia aos investidores, a rapida
assimilacdo de novas fontes de riscos de
mercado pelos gestores e a tomada de
decisbes de investimento e financiamen-
to considerando diversos cenatios futu-
ros, com as probabilidades de ocorrén-
cia associadas.

A despeito da importancia cres-
cente do assunto, discussoes acerca de
métodos capazes de avaliar, de forma
abrangente, a probabilidade de uma em-
presa gerar certo fluxo de caixa numa
data futura ainda sio incipientes. Consi-
derando a existéncia dessa lacuna e a im-
portancia do tema para as empresas, este
artigo apresenta, com base em uma apli-
cag¢ao dos conceitos a empresas do setor
textil, métodos alternativos para verifi-
cacido do fluxo de caixa em risco basea-
dos na métrica Cash-Flow-at-Risk (C-FaR).
Sdo analisados dois métodos para iden-
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tificacdo dos fatores de risco e respec-
tivas exposicoes (betas) dos componen-
tes do fluxo de caixa (receitas, custos ¢
despesas) das empresas da amostra a es-
ses fatores: a estimacio de relacoes seto-
riais (utilizando a metodologia de dados
em painel) e a estimacdo de relagbes in-
dividuais (usando a metodologia de sé-
ries temporais).

Valendo-se da identificacio dos
fatores de risco pelos dois métodos e das
respectivas exposicoes (betas) dos com-
ponentes do fluxo de caixa a esses fa-
tores, o comportamento futuro de tais
fatores ¢ simulado também de duas ma-
neiras. Tomando-se por base a previsao
do wvalor futuro do fator, obtida tendo
em vista um modelo de série de tempo
univatiado, utiliza-se:

1) a série original do fator (simulacio
em nivel do fator de risco) para
gerar a distribui¢do de valores

futuros do fator de risco e

2) a série de erros do fator (simula¢do
do erro do fator de risco),
levantados de acordo com o
modelo de previsao do fator,
para gerar a distribuicdo de
possiveis valores futuros ao redor

da previsio pontual.

Adicionalmente, um terceiro pro-
cedimento de geracdo de valores futuros
de fluxo de caixa ¢ testado: o bootstrap da
série de valores histéricos dos compo-
nentes do fluxo de caixa (receitas, cus-
tos e despesas), de forma a gerar a distri-
buicio do fluxo de caixa em risco futuro
sem o conhecimento prévio de seus fa-
tores de risco. Esse terceiro trata-se de
um procedimento simplificado em rela-
¢d0 a0s anteriores, cujo objetivo é verifi-
car se um método mais parcimonioso e
ndo sujeito ao “risco de modelo”, ou se-
ja, ao risco de se identificar equivocada-
mente os fatores de risco e a exposicao
dos componentes do fluxo de caixa da
empresa a eles, apresentaria performan-
ce melhor ou comparavel a métodos es-
tatisticamente mais sofisticados para o
setor em analise.

2_ Referencial tedrico

O uso de sistemas quantitativos para a
medicao de riscos de mercado come-
cou a se difundir entre instituicoes fi-
nanceiras a partir de 1994, com o langa-
mento do documento RiskMetrics pelo
JP Morgan, que trazia, entre outras coi-
sas, a metodologia de calculo do alue-
at-Risk (VaR). Dois anos se passaram até
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que a Securities and Exchange Comis-
sion (SEC), por pressiao de 6rgaos regu-
ladores, propusesse em 28 de dezembro
de 1995 uma regra que exigia das compa-
nhias americanas informag¢des quantita-
tivas sobre riscos de mercado (Linsmeier
e Pearson, 1997).

Tal regulacio, aliada a um cenario
de volatilidade crescente, como a pro-
porcionada pela crise asiatica em outu-
bro de 1997 e pela crise russa em agosto
de 1998, serviu como incentivo para que
muitas empresas americanas passassem a
tentar adaptar o instrumento de controle
de riscos de mercado até entio utilizado
apenas por institui¢oes financeiras (VaR)
as suas necessidades. Contudo, apesar de
simples, intuitivo e aceito pelo mercado
e pelas instituicdes reguladoras, tentati-
vas mais robustas de adaptagao do VaR
ao ambiente corporativo foram revelan-
do certas deficiéncias dessa medida em
relacio ao controle de todos os riscos de
mercado a que estdo expostas empresas
nao financeiras. Tais deficiéncias fizeram
com que novas medidas de risco de mer-
cado fossem ganhando espaco no ambi-
to dessas empresas.

Tentativas rudimentares de verifi-
cag¢do dos impactos de oscilagao nos pre-
cos de mercado sobre o fluxo de caixa
das empresas sio atribuidas a Vermeulen
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(1994), Shapiro e Titman (1999) e Bau-
man, Saratore ¢ Liddle (1999). Esses au-
tores, entretanto, nao chegaram a sugerir
um modelo completo, tratando a ques-
tao apenas de forma geral. Provavelmen-
te, um dos trabalhos pioneiros e mais
detalhados no calculo do fluxo de caixa
em risco foi o desenvolvido por Hayt e
Song (1995), que propunha uma medida
de sensibilidade dos fluxos de caixa a fa-
tores de risco. Tal medida buscava rela-
cionar a probabilidade de a empresa atin-
gir determinado nivel de fluxo de caixa
que a impedisse de honrar seus compro-
missos e programacOes de investimen-
tos, com mudangas em precos financei-
ros em determinado periodo de tempo.
Posteriormente, o trabalho de Stulz e
Williamson (1997) também mencionou a
possibilidade de utilizar a simulagdo para
a obtencao da distribui¢io esperada dos
fluxos de caixa futuros.

Entretanto, o refinamento da medi-
¢ao de fluxos de caixa em risco s ocot-
reu em 1999, com a elabora¢iao do Corpo-
rateMetrics Technical Document (RiskMetrics
Group, 1999). O foco desse documento
estava nos potenciais impactos de mu-
dancas nas taxas de mercado sobre os re-
sultados financeiros da empresa em um
intervalo de tempo 7 Entre as medidas de
risco propostas e analisadas pelo Cornpo-
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rateMetrics, estava o Cash-Flow-at-Risk (C-
FaR). A metodologia empregada para o
calculo dessa medida tomava empresta-
dos conceitos utilizados para o calculo do
VaR, adaptando-os ao ambiente corpo-
rativo, e estendia a tradicional técnica de
analise de sensibilidade além de uns pou-
cos cenarios extremos, considerando um
amplo conjunto de cenarios simulados.

Para a elabora¢do do método pro-
posto, seria necessario estimar relagoes
econométricas entre os fatores de risco
e a variavel de interesse (fluxo de caixa).
Depois de determinadas essas relacoes,
passar-se-ia a investigagio do modelo ca-
paz de descrever o comportamento dos
fatores de tisco. Para tal, o documen-
to determinava nio apenas que fosse
construido um modelo capaz de des-
crever tio corretamente quanto possi-
vel a evolucao dos fatores de risco, mas
que também fosse consistente com teo-
rias econémicas relevantes. A sugestio
do documento era a utilizacao dos cha-
mados Vetores Autorregressivos (I/ector
Autoregressive Model ou VARM), nos quais
o valor de cada variavel dependeria nao
s6 de seus valores passados, mas dos va-
lores passados de todas as outras varia-
veis do sistema, o que permitiria a pre-
visao conjunta da média condicional dos
fatores de risco.

Em 2000, o modelo desenvolvido
pela consultoria National Economic Re-
search Associates (NERA) abandonou o
enfoque de séries de tempo e bottom-up
(da identificagao do comportamento dos
fatores de risco para o fluxo de caixa em
risco), predominante nos modelos ante-
riormente apresentados, propondo uma
modelagem tipo fop-down (da observacio
agregada do fluxo de caixa de um con-
junto de empresas para o fluxo de caixa
em risco de cada uma delas). A medida
proposta pela NERA — denominada Cor-
parables Cash-Flow-at-Risk (C-FaR) — seria
obtida segundo a distribuicio de proba-
bilidades de fluxos de caixa observados
diretamente e nao mais via distribuicao
dos fatores de risco (Stein ez a/, 2001).

No mercado brasileiro, a RiskCon-
trol, em parceria com a Consultoria Ten-
déncias, desenvolveu um modelo que
considerava cenarios probabilisticos pa-
ra os fatores de risco construidos com
base na integragao de metodologias esta-
tisticas e modelos macroecondémicos es-
truturais (LaRoque e @/, 2003). Os mo-
delos econoémicos estruturais fazem uso
da estrutura sugerida pela teoria macro-
econdmica na formulag¢io de suas pre-
visoes. As relagbes podem ser expres-
sas por equagoes, estimadas via modelos
econométricos, que se articulam. Assim,
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¢ possivel captar as interagoes relevantes
entre as variaveis de interesse.

Para inserir incerteza no mode-
lo, a RiskControl/Tendéncias propunha
que as séries de varidveis exogenas fos-
sem decompostas em tendéncia e resi-
duo. Estimadas as tendéncias das séries,
a volatilidade condicional de cada uma
delas seria avaliada (estimada) usando-se
as diferencas entre os valores assumidos
pela série e sua tendéncia (residuo). En-
tendida a dindmica da volatilidade indi-
vidual de cada uma das variaveis exdge-
nas, seria preciso verificar a dinamica de
covariancia entre elas. De acordo com a
RiskControl/Tendéncias, essas seriam
mais bem estimadas pela tendéncia das
séries, e ndo pelos residuos. Avaliadas as
volatilidades e as covariancias, a simula-
¢io das trajetérias conjuntas assumidas
pelas variaveis exogenas seria obtida via
Simulacao de Monte Carlo. Quanto as
endbgenas, se a incerteza em relacdo as
exogenas ja estivesse corretamente mo-
delada, bastaria substituir os valores si-
mulados para as exdgenas nas equacoes
das enddgenas.

Ainda no mercado brasileiro, Va-
randa Neto (2004) buscou mensurar o flu-
x0 de caixa em risco da empresa gerado-
ra de energia AES Tieté S/A. As variaveis
macroecondmicas capazes de impactar a
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receita, segundo os resultados encontra-
dos no estudo, foram consideradas alea-
torias, sendo simuladas por Monte Carlo
tomando-se por base um modelo sim-
plificado, do tipo Movimento Brownia-
no Geométrico. Esse enfoque difere dos
propostos pelos autores anteriores, que
buscavam estruturar a previsao de tais
fatores segundo os modelos de séries
de tempo. Os diferentes cenarios gera-
dos para as varidveis macroeconémicas
resultavam em diferentes cendrios pos-
siveis para o fluxo de caixa estudado no
trabalho, gerando a distribuicao de pro-
babilidades de tal fluxo e permitindo o
calculo das estatisticas de interesse.

Por fim, Perobelli e Securato (2005)
desenvolveram um modelo para medi¢ao
do fluxo de caixa em risco de empre-
sas distribuidoras de energia elétrica que
combinou a metodologia de dados em
painel (para identificagao dos fatores de
risco relevantes e da exposi¢ao das em-
presas da amostra a eles) com a técnica
de vetores autorregressivos para estima-
¢ao do comportamento futuro dos fato-
res de risco previamente identificados na
metodologia de painel, conforme sugeri-
do pelo CorporateMetrics. A metodologia
de dados em painel, apesar de contribuir
para o aumento de dados na estimacio,
gera betas setoriais, ou seja, nao permite



Fernanda Finotti C. Perobelli_Flavia V. Januzzi_Leandro Josias S. Berbert_Danilo Soares P. de Medeiros_Luiz Guilherme da S. Probst 231

que sejam verificadas as exposicoes indi-
viduais de cada empresa da amostra ao
fator de risco em analise.

Por essa razao, este trabalho pro-
poe que se analisem conjuntamente oOs
resultados obtidos para o fluxo de cai-
xa em risco calculado com base em be-
tas setoriais (estimados via modelos de
dados em painel) e de acordo com be-
tas individuais (estimados segundo a sé-
rie temporal dos componentes do fluxo
de caixa de cada empresa da amostra).

3_ Modelo tedrico para
“Cash-Flow-At-Risk”

Este topico apresenta um modelo teori-
co para a mensuracio do fluxo de cai-
xa em risco das empresas, aqui entendi-
do como a probabilidade de a empresa
nao dispor de recursos para honrar seus
compromissos em determinadas datas
futuras (vértices do fluxo) ou, estatisti-
camente, como o percentil associado a
estatistica de ordem zero da distribuicao
do fluxo de caixa da empresa. Ressalte-
se que tal modelo tedrico combina as
principais contribuicOes ja dadas sobre o
assunto — em especial, as fornecidas pelo
CorporateMetrics Technical Document — com
pontos ainda nio suficientemente explo-
rados na literatura.

Metodologicamente, para a cons-
trucdo do modelo devem ser considera-
dos os pontos seguintes:

1. escolha das variaveis de estudo,
subdividindo-as em variaveis
dependentes (componentes do
fluxo de caixa) e candidatas a
variaveis independentes (possiveis
fatores de risco macroecondmicos
e proprios da empresa capazes de
afetar o negbcio, a serem testados

no item 3);

2. defini¢do dos vértices temporais em
que tais variaveis serdo observadas
e o horizonte temporal de previsio

(nimero de passos a frente);

3. estimacio da relacdo estatistica
existente entre a variavel
dependente e as candidatas a
variaveis independentes, buscando
identificar os fatores de risco
relevantes (entre macroeconomicos

e proprios da empresa);

4. sugestio de um tratamento para
o gerenciamento dos fatores de
risco proprios e previsio, via
métodos econométricos uni ou
multivariados, do comportamento
médio esperado dos fatores
de risco macroeconémicos de

interesse, bem como de sua mattiz
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232 Testando o Cash-Flow-at-Risk em empresas téxteis

de variancia-covariancia (a ser
utilizada na simulacio de choques
inesperados sobre tal previsio,

detalhada no item 5);

5. simulagao de choques inesperados
para os fatores de risco
macroeconoémicos no horizonte de
previsdo, gerando diversos cenarios
de risco possiveis (além da propria
previsdo realizada no item 4).

Na geracdo desses cenarios,
deve-se tomar o cuidado de
manter a mesma estrutura de
variancia-covariancia observada
entre as séries historicas dos

fatores de risco;

6. inser¢ao dos valores gerados nas
simulacoes dos fatores de risco
(item 5) na equacio que
relaciona o comportamento
de tais fatores a0 comportamento
das variaveis dependentes
(componentes do fluxo de
caixa: receitas, custos ¢
despesas), montagem da
distribuicdo simulada da variavel
dependente de interesse
com base em seus componentes
(fluxo de caixa) e determinacio
da estatistica de interesse de

tal distribuicao.
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Cada um dos seis passos do mo-
delo tedrico sera descrito em detalhes
nos subitens a seguir.

3.1_ Escolha das variaveis do estudo

Para a formula¢io do modelo, é preci-
so definir a variavel de interesse (varia-
vel dependente), assim como selecio-
nar candidatas a variaveis independentes
— fatores de risco macroeconomicos e
proprios do negocio, que sejam poten-
cialmente capazes de alterar o compor-
tamento da variavel dependente ao lon-
go do tempo.

Considerando-se que o modelo
baseia-se na mensuracio do fluxo de cai-
xa em risco, as variaveis de interesse pro-
postas neste trabalho sio os componen-
tes do fluxo de caixa da empresa (FC),
observados em certas datas de pagamen-
to futuras, ou vértices do fluxo.

As candidatas a variaveis indepen-
dentes sdo fatores potencialmente capa-
zes de provocar oscilacbes nos compo-
nentes do fluxo de caixa das empresas,
ou fatores de risco. Tais fatores de ris-
co podem ser macroeconémicos (nfvel
de taxas de juros, cambio, inflacdo, ris-
co-pafs, producio nacional) — capazes de
afetar, em maior ou menor grau, todas
as empresas da economia — e fatores de
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risco préprios do negbcio (nivel de en-
dividamento, mercado atendido, investi-
mentos programados, efz.).

A consideracio no modelo de ca-
racteristicas proprias da empresa como
candidatas a fatores de risco tem como
objetivo dar-lhe flexibilidade. Enquanto
as oscilagbes nos fatores de risco macroe-
conoémicos nao podem ser determinadas
a priori pela empresa, mas apenas estima-
das e protegidas por instrumentos finan-
ceiros caso seus potenciais efeitos sobre
o fluxo de caixa assim o justifiquem, a
identificag¢do prévia de fatores de risco
gerenciaveis permite a empresa verificar,
por exemplo, quais seriam 0s impactos
em seu fluxo de caixa em determinada
data se, além de haver choques inespe-
rados nos fatores de risco macroecond-
micos, ela decidisse alterar sua estrutu-
ra operacional e financeira via aumento
de market share, novos investimentos, au-
mento de endividamento, substituicio
de divida em moeda estrangeira por di-
vida em moeda nacional, efe.

3.2_ Veértices de ohservagdo e

horizonte de previsao
Com relagdo aos vértices de medicio, da-
tas em que se observam as vatiaveis de-
pendentes e independentes, este estudo

propde a utilizacio de vértices trimes-
trais. Dessa forma, tal como na estima-
¢do do VaR, em que se assume que pa-
gamentos e recebimentos nao ocorram
todos os dias, mas apenas em determina-
das datas, neste modelo os componen-
tes do fluxo de caixa da empresa apenas
s20 observados a cada trimestre, vértices
que concentram (hipoteticamente) to-
dos os pagamentos e recebimentos fu-
turos. Ressalte-se que a divulgacio pelas
empresas de dados contabeis em ba-
se trimestral é a responsavel por tal es-
colha. Obviamente, essa restricao ¢ re-
levante apenas ao pesquisador externo.
Caso o estudo esteja sendo conduzido
com informacOes privadas, os vértices
podem ser mensais ou obedecer as datas
constantes no budget plan elaborado pe-
la empresa.

Da mesma forma, o horizonte de
previsio — nimero de passos a frente em
que os fluxos sdo observados — fica a cri-
tério do pesquisador e da empresa inte-
ressada. Ressalte-se, porém, que, quanto
mais longo for o prazo, menor a confia-
bilidade das estatisticas geradas. Nada
impede, entretanto, que as estimativas
geradas sejam periodicamente revistas,
de modo a se atualizar constantemente
a estimacao pela consideracio de novas
observagdes passadas.
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3.3_ ldentificacao dos fatores
de risco macroecondmicos e
proprios relevantes

Enquanto a metodologia do VaR exige
a identificacio de um numero reduzido
de fatores de risco primitivos que repli-
quem, de forma linear e deterministica,
as oscilacdes no valor de mercado dos
ativos originais, identidades semelhantes
nao sio facilmente obtidas para o calcu-
lo do fluxo de caixa em risco. No caso
do fluxo de caixa em risco, 0 mais proxi-
mo da replicagdo deterministica utilizada
pelo VaR a que se chega ¢ via estimagao
de equagbes que relacionem as oscila-
¢bes nos componentes do fluxo de cai-
xa da empresa (variaveis dependentes) a
oscilacGes nos fatores de risco (variaveis
independentes).

Para a estimacio dessas equagdes,
este estudo propoe dois procedimentos:

i. estimacdo de relagoes setoriais
(utilizando a metodologia de dados

em painel);

ii. estimagao de relagoes individuais
(utilizando a metodologia de séries
temporais).

Sobre o primeiro método, consi-
derando-se que, no Brasil, as empresas
apenas divulgam informagoes contabeis,
necessarias ao calculo do fluxo de caixa,
em base trimestral, tal procedimento vi-
sa aumentar o volume de dados na es-
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timagao, principalmente para o analista
externo a empresa. Por outro lado, a es-
timacdo dos fatores de risco via dados
em painel possui a desvantagem de ge-
rar relagdes comuns a todas as empresas
pertencentes a amostra.

Assim, caso as empresas sejam in-
fluenciadas por fatores de risco dispares,
a estimacdo em painel ficard compro-
metida. De forma a testar essa possibi-
lidade, a pesquisa também propde a de-
terminacao dos fatores de risco de uma
unica empresa, com estimag¢dao em série
de tempo. Para tanto, foram testados os
seguintes métodos de estimacao: Amor-
tecimento Exponencial, Box & Jenkins
e Regressio Dinamica. Ja no método de
dados em painel, foram testadas as es-
pecificacoes de efeitos aleatorios e fixos,
além de ter sido empregado também o
método de GMM-Sys ou Painel Dinami-
co sempre que a variavel dependente de-
fasada se fazia relevante, seguindo mode-
lo proposto por Blundell e Bond (1998).!

3.4_ Tratamento dos fatores de
risco proprios e estimagao do
comportamento médio esperado dos
fatores de risco macroecondmicos

Realizada a estimacao via dados em pai-
nel e em séries de tempo e identificados
os fatores de risco relevantes entre 0s
candidatos pré-selecionados, o préximo

Em decorréncia de
limitagoes de espago e por
considerar que esses métodos
sdo consagrados na literatura
da drea, os autores nio
discorrerio sobre eles. Para
detalhes, ver Enders (1995) e
Blundell e Bond (1998).
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passo do modelo ¢ estimar o comporta-
mento médio esperado desses fatores ao
longo do tempo.

Ressalte-se que, por sua caracte-
ristica mais estavel, os fatores de risco
proprios da empresa nio tém seu com-
portamento futuro projetado neste mo-
delo. Espera-se que, numa situacao re-
al, a empresa tenha ciéncia dos valores
futuros a serem assumidos por tais fato-
res (nivel de endividamento, contratagio
ou amortizacao de dividas em moeda na-
cional ou estrangeira, novos investimen-
tos, venda de ativos, novos aportes de
capital e transferéncia de recursos para
os acionistas) via planejamento periddi-
co. Na modelagem, os valores futuros
a serem assumidos pelos fatores de ris-
co proprios nao sao considerados. Nada
impede, entretanto, que, no caso de uma
pesquisa interna, realizada com informa-
¢Oes estratégicas, esses valores esperados
sejam fornecidos pela empresa, de acor-
do com seu planejamento.

Portanto, o foco neste passo es-
ta na estimacido dos valores futuros dos
fatores de risco macroecondmicos. Nes-
te trabalho, a estimacio é feita via mode-
los classicos de série de tempo: Amot-
tecimento Exponencial, Box & Jenkins
e Regressao Dinamica, estimados no sof-
tware ForecastPro.

3.5_ Simulacao de choques inesperados
que geram cendrios para os fatores
de risco macroecondmicos

Escolhido e estimado o modelo para pre-
visao dos valores mais provaveis (médios)
dos fatores de risco macroecondmicos,
a simulacio da distribuicio de probabi-
lidade de cada fator sera realizada por
Monte Carlo, a partir do sorteio de N
choques aleatodrios, a serem filtrados pe-
la matriz de variancia-covariancia dos fa-
tores via fatoracio de Cholesky. Depois
de filtrados, os valores simulados para os
fatores de risco sao inseridos na equagao
das variaveis de interesse, dando origem
as distribui¢Ges dessas variaveis. Tal pro-
cedimento encontra-se completamente
automatizado no soffware Crystal Ball.

Utllizando-se a técnica de gera-
¢ao de ndimeros aleatorios (Simulagio
de Monte Carlo) automatizada no Crys-
tal Ball, chega-se a 1.000 valores pro-
vaveis para cada variavel aleatéria, que
serdo empregados nas férmulas que re-
lacionam essas variaveis aquelas de inte-
resse (componentes do fluxo de caixa),
viabilizando a construc¢ao da distribuiciao
de probabilidades da variavel de interes-
se (FC).

Nesta pesquisa, tal procedimento
de simulacio sera realizado de duas ma-
neiras. Tomando-se como base a previ-
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sao do valor futuro do fator de risco, ob-
tida com base em um modelo de série de
tempo univariado, utiliza-se:

i. a série de valores histéricos do
fator (simulagiao em nivel do
fator de risco) para gerar a
distribuicao de valotes
futuros do fator;

ii. a série de erros do fator (simulacao
do erro do fator de risco),
levantados tomando-se por base o
modelo de previsio do fator, para
gerar a distribui¢ao de possiveis
valores futuros ao redor da

previsao pontual.

Adicionalmente, um terceiro pro-
cedimento de geracdo de valores futu-
ros de fluxo de caixa é testado: o boots-
trap da série de valores historicos dos
componentes do fluxo de caixa (sem que
os fatores de risco sejam identificados),
de forma a gerar a distribuicdo do flu-
x0 de caixa em risco futuro segundo os
valores histéricos de seus componentes
simulados.

3.6_ Insercao dos valores simulados
na equacao do fluxo de
caina e determinacao da
estatistica de interesse

Estimados os valores mais provaveis
(média) para cada fator de risco macroe-
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condmico, em cada data futura de interes-
se e estressados tais valores pela conside-
racio de N possiveis choques aleatorios,
os N potenciais valores futuros de cada
fator de risco sdo inseridos nas equacoes
que relacionam esses fatores aos compo-
nentes do fluxo de caixa (FC) da empre-
sa. Esses componentes, por sua vez, sio
agregados para formar a variavel de in-
teresse do estudo (FC). Torna-se impor-
tante destacar, conforme ja mencionado,
que, nesse passo, os fatores de risco pro-
prio sio mantidos constantes (iguais ao
ultimo valor observado) ou deverdo ser
fornecidos pela empresa.

Encontra-se, dessa forma, uma
distribuicao empirica para o fluxo de cai-
xa da empresa, em cada data futura de
interesse. A partir dessa distribuicdo, é
possivel estimar a area sob FC < 0, em
cada data futura de interesse. Tal area é
considerada neste estudo como igual a
probabilidade de a empresa, na data fu-
tura, nio dispor de recursos para honrar
seus COMpromissos.

Esquematicamente, todo o proce-
dimento descrito estd sumarizado na Fi-
gura 1.

Explorados todos os passos do
modelo tedrico, passa-se a analise dos
procedimentos empiricos de construgao
dos métodos propostos.
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Figura 1_ Fluxograma de procedimentos tedricos adotados no trahalho

do fluxo de caixa.

Simulados os valores futuros dos componentes,
agrega-os na distribuicdo de probabilidades

Como o fluxo de caixa da
empresa (avaliado a partir
de seus componentes:
receitas, custos e despesas)
reagird a chogues em
fatores de risco relevantes
em certas datas de
interesse?

|dentificagdo dos Fatores de Riscos relevantes (entre
proprios da empresa e macroecondmicos) para cada
componente do fluxo de caixa. E feita usando:

1) Dados em Painel (todas as empresas avaliadas no tempa);

2) Série de tempo (cada empresa avaliada no tempo);

3) Néo é feita (bootstrapping dos valores histéricos dos
componentes do fluxo de caixa para achar a distribuigao
de probabilidades do fluxo de caixa).

Em (1), simula a distribuigo do fator de risco ou, em (2), somados os erros simulados aos

valores previstos de cada fator de risco, imputam-se esses N valores simulados para os fator‘ej
de risco na funcdo que os relaciona aos componentes do fluxo de caixa. J

237

Componentes do Fluxo
de Caixa como Fungao
dos Fatores de Risco.

|
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A4

Simulagéo de Monte Carlo
dos 1) valores historicos
dos fatores de risco ou

2) erros de previsao para
geracdo de N cenarios
inesperados para os fatores
de risco macroecondmicos.

4_

Realizadas as previsoes,
tem-se 1) um valor mais
provavel para cada fator
de risco numa data futura
de interesse (um cendrio)
e 2) 0s erros de previsao
histaricos.

4_

Estimagéo, via modelos de
previsao, dos valores
esperados dos fatores de
risco macroecondmicos na
datas futuras de interesse.

4_

Manutenco dos valores
histéricos dos fatares de
risco proprios (alternati-
vamente poderiam ser
fornecidos pelo board

da empresa).

v

Em ambos os casos (1 ou
2], os valores simulados
de cada fator de risco sdo
correlacionados entre os
fatores de risco de acordo
com a matriz de correlagdo
histdrica dos fatores de
risco (por Cholesky).

Fonte: Elaboragio propria.

v

Modelos de previsdo
usados: Amortecimento
Exponencial,Box8Jenkins,
Regressao Dindmica.
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4 Procedimentos empiricos
para “Cash-Flow-at-Risk”

Exposta a metodologia tedrica para a es-
timacao do fluxo de caixa em risco, este
topico destina-se a analise empirica dos
procedimentos de estimagdo propos-
tos com base em uma aplicacio empiri-
ca a empresas pertencentes ao setor téx-
til brasileiro.

4.1_ Amostra de trabalho e dados coletados
A aplicagdo empirica considera como va-
riaveis dependentes os componentes do
fluxo de caixa (FC) das empresas, ob-
servados trés perfodos a frente (j = 3),
em vértices trimestrais. Para tanto, tra-
balham-se com os dados disponiveis do
1° trimestre de 1995 até o 4° trimestre de
2005, reservando-se os do 1°, 2° e 3° tri-
mestres de 2006 para procedimentos de
backtesting (comparagdo fora da amostra
de estimagao).

Inicialmente foram selecionadas
16 empresas do setor téxtil para com-
por a amostra de trabalho. Dessas, apds
analise das particularidades de cada em-
presa e algumas mudangas ocorridas em
algumas delas, foram selecionadas sete
empresas (Buettner, Cedro, Coteminas,
Industrial Cataguases, Santanense, Tece-
lagem Sao José e Vicunha).
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Valendo-se da analise dos de-
monstrativos contabeis dessas empresas,
extrafram-se, em base trimestral, desde o
1° trimestre de 1995 (ou desde quando
disponivel), as seguintes informacoes:

I Demonstragao do Resultado do Excercicio (DRE)
i. receita liquida trimestral
(em R$) — RECL
ii. custo dos produtos vendidos
(em R§) — CMV
iii. despesas operacionais
(em R$) — DESPOP
iv. despesas financeiras liquidas
(em R$) — DESPFIN
v. receitas financeiras liquidas
(em R$) — RECFIN
vi. resultado financeiro liquido
(em R$) — RESULFIN

11 Relatorio Anual ou Comentario
de Desempenho do Trimestre

vil. vendas para o mercado externo
(em % das vendas totais) — ME
viii. estoque de divida em moeda
nacional (em R§) — DIVNAC
ix. estoque de divida em moeda
estrangeira (em R§) — DIVEST
x. detivativos cambiais (variavel
binaria) - HEDGECAMBIAL
xi. derivativos de juros (variavel
binaria) - HEDGEJUROS
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Ressalta-se que as informacoes
acima se referem as empresas controla-
doras, expressas em moeda do periodo,
sem qualquer indexa¢io ou corre¢do mo-
netaria. Além das informacoes especifi-
cas das empresas, levantaram-se, tendo
em vista diversas bases de dados, as se-
guintes informag¢des macroeconomicas:

xil. Produto Interno Bruto (vatiacio
no trimestre) — PIBBRASIL.
Fonte: Banco Central do Brasil.

xiii. Produto Interno Bruto — Setor
Industrial (variacao no
trimestre) — PIBIND.

Fonte: Banco Central do Brasil.

xiv. Exportacio — Setor Téxtil
(variagdo no trimestre) —
EXPTEXTIL.

Fonte: Instituto de Pesquisa
Aplicada IPEADATA).

xv. Importagao — Setor Teéxtil
(variagdo no trimestre) —
IMPTEXTIL.

Fonte: Instituto de Pesquisa
Aplicada IPEADATA).

xvi. Indicador da Producdo Industrial
(variagdo no trimestre) — PRODIND.
Fonte: IBGE.

xvii. Indice Geral de Precos Amplo

(taxa acumulada no trimestre) —
IPCA. Fonte: IBGE.

xviil. Pre¢o do Algodao em Pluma
(variagdo no trimestre) —
PRECOALG. Fonte: ABIT.

xiv. Taxa de Juros de Longo Prazo
(taxa acumulada no trimestre) —
TJLP. Fonte: Economatica.

xx. Taxa Basica de Juros Brasileira
(taxa acumulada no trimestre) —
SELIC. Fonte: Economatica.

xxi. Vatiacio da Taxa de Cambio
R$/US$ (variacio no trimestre) —
PTAX. Fonte: Economatica.

xxii. Varia¢io da Taxa de Cambio R$/
Buro (variagdao no trimestre)

— EURO. Fonte: Economitica.

xxiil. Preco de Fechamento do Titulo
da Divida Externa Brasileira
(variagao do preco de fechamento
no trimestre) — CBOND.

Fonte: Economatica.

xxiv. Indice de Precos a0 Consumidor ou
Consumer Price Index — USA (taxa
acumulada no trimestre) — CPIUSA.
Fonte: Economatica.

xxv. Taxa Basica de Juros Americana
(taxa acumulada no ano, por
trimestre) — TNOTEAA.

Fonte: Economatica.

xxvi. Salario Real e Nominal —

Industria (variagao no trimestre) —
SALARIONOM/SALARIOREAL.
Fonte: IBGE.
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xxvil. Nivel de Emprego — Industria
(variagdao no trimestre) —
EMPREGO. Fonte: IBGE.

Algumas das informagdes retroci-
tadas foram utilizadas na construcao da
variavel dependente do modelo (fluxo de
caixa), conforme detalhado no préximo
item. As demais foram testadas como
varidveis independentes, portanto, passi-
veis de determinar oscilagao nos fluxos
de caixa das empresas.

4.2 Determinagao do fluxo de caixa
de cada empresa i, na data j

De forma a viabilizar a obtencao do flu-
x0 de caixa para todas as empresas do
setor téxtil constantes da amostra, nos
44 trimestres considerados (entre 1T/95
e 4T/05), optou-se por adotar o mode-
lo de Geragiao de Caixa Bruta, no qual
Fluxo de Caixa é dado por receita liqui-
da, menos custo do produto vendido,
menos despesas operacionais, mais re-
sultado financeiro liquido. Trata-se de
uma simplificacio do conceito de Fluxo
de Caixa Liquido do Acionista, que in-
clui, além das variaveis supracitadas (re-
lacionadas ao resultado da empresa no
exercicio), a Varia¢ao do Capital de Giro
(Variag¢ao nas Contas Estoques, Clien-
tes e Fornecedores), a Variacdo do Ativo
Imobilizado e a Variagdo dos Emprés-
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timos e Financiamentos. Tais variacoes,
normalmente, sao advindas de decisoes
de longo prazo tomadas pela empresa
com base na consideracio de suas estra-
tégias gerenciais. A variavel assim criada,
para cada empresa i, em cada data j, € de-
nominada, simplificadamente, Fluxo de
Caixa (FC).

Em relacao aos vértices do flu-
xo0 (datas de interesse), destaca-se que a
existéncia de dados em base trimestral,
menor desagregacdo possivel de infor-
magdes publicas, foi responsavel pela
escolha dos vértices trimestrais de pa-
gamento nessa aplicacdo. Portanto, os
vértices do fluxo foram sempre marco,
julho, setembro e dezembro de cada ano.
Obviamente, essa escolha é determinada
por estar fora da empresa. Caso o estu-
do seja conduzido com informacdes pri-
vadas, tais vértices podem ser mensais,
ou obedecer as datas constantes no bud-
get plan elaborado pela empresa.

4.3_ Escolha dos candidatos
a fatores de risco

A escolha dos candidatos a variaveis inde-
pendentes limitou-se pela disponibilida-
de de dados existentes e pela necessidade
de se chegar a resultados parcimoniosos,
que permitissem a estima¢do do com-
portamento futuro dos fatores de risco,
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bem como das inter-relacoes entre eles.
Assim, a opgao foi considerar as seguin-
tes variaveis como explicativas:

i. vendas para o mercado externo em
percentual das vendas totais (ME);

ii. estoque de divida em moeda
estrangeira e nacional (DIVEST
e DIVNAC);

iii. PIB Brasil, PIB Industrial,
Producio Industrial, Exporta¢oes
e ImportacGes Téxteis, Nivel de
Emprego na Industria (PIBBRASIL,
PIBIND, PRODIND, EXPTEXTIL,
IMPTEXTIL, EMPREGO);

iv. Indice Geral de Precos
Amplo (IPCA);

v. Taxa de Juros de Longo Prazo e
Taxa Basica de Juros Brasileira
(TJLP e SELIC);

vi. Variacio da Taxa de Cambio R$/
US$ e R$/Euro (PTAX e EURO);

vii. Preco de Fechamento do Titulo da
Divida Externa Brasileira (CBOND);

viii. Consumer Price Index/USA e
Taxa Basica de Juros Americana
(CPIUSA ¢ TNOTEAA);

ix. Salario Real e Nominal — Industria
(SALARIOREAL e SALARIONOM);

x. Variavel bindria que indica se a
empresa possui derivativos de juros
e cambio (HEDGEJUROS e
HEDGECAMBIO);

xi. Pre¢o do Algodao em Pluma
(PRECOALG).

As variaveis PIBBRASIL, PIBIND,
PRODIND, EXPTEXTIL, IMPTEXTIL e
EMPREGO foram incluidas como proxies
para nivel de atividade na economia; IP-
CA, como proxy para inflagdo; TJLP e SE-
LIC, como proxies para taxas de juros, que
limitam o consumo das familias, a0 mes-
mo tempo em que indexam uma parte
do endividamento das empresas; PTAX
e EURO, para cambio; CBOND, CPIUSA
e TNOTEAA, como proxies para atragao
de capital estrangeiro; SALARIOREAL,
SALARIONOM e PRECOALG foram in-
cluidos por representarem importantes
custos para as empresas da amostra. Adi-
cionalmente, criaram-se duas varidveis
dummy para representar o hedge de juros
e de cambio (HEDGEJUROS e HEDGE-
CAMBIO), que assumiram valor 1 quan-
do a empresa declarou possuir algum
instrumento de protecao de seus fluxos,
além de dummies de trimestre (TD1, TD2,
TD3 e TD4).

E importante ressaltar que a es-
colha, a priori, do conjunto de potenciais
variaveis explicativas ndo obedeceu a ne-
nhum critério estatistico, mas, a0 con-
trario, foi empreendida tomando-se por
base apenas o estudo do setor. Obvia-

mente, a0 escolher um conjunto tao res-
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trito de variaveis, deixa-se de fora um
vasto campo de pesquisa. Nesse sentido,
¢ importante esclarecer que algumas va-
riaveis adicionais necessitariam ser inclu-
idas (pregos de outros insumos além do
algodio e dos salarios, precos dos pro-
dutos produzidos, estatisticas de comér-
cio exterior), e, se nao o foram, foi devi-
do unicamente a restri¢des nas bases de
dados consultadas.

4.4 Identificacao dos fatores de risco
relevantes: estimagao em painel

Para a estimacdo da equagdao determi-
nante dos fatores de risco do FC, ado-
tou-se como primeiro procedimento es-
timar, via painel, os fatores de risco de
cada componente do FC separadamen-
te, quais sejam: Receita Liquida (RECL),
Custo da Mercadoria Vendida (CMV),
Despesas Operacionais (DESPOP), Re-
sultado Financeiro (RESULFIN). Ao fi-
nal da estimacdo, as contas componen-
tes do Fluxo de Caixa foram novamente
somadas, de modo a restaurar a variavel
de interesse (FC).

Considerando que a aplicacio re-
alizada utilizou unicamente informagoes
publicas (de fora da empresa) e que as
empresas apenas divulgam informacdes
contabeis em base trimestral, a op¢ao pe-

Nova Economia_Belo Horizonte_21 (2)_225-261_maio-agosto de 2011

la estimagido em painel aumentou consi-
deravelmente o volume de informagdes
disponiveis. Caso a opgao fosse por tra-
balhar com uma tnica empresa observa-
da desde 1995, haveria 44 trimestres para
estimacao e trés para backtesting. Ao tra-
balhar com sete empresas, foram 308 da-
dos para estimagdo e 21 para backtesting.
A seguir, apresentam-se nas Tabe-
las 1, 2, 3 ¢ 4 os resultados da estimacao
via dados em painel, realizada no softwa-
re STATA 8.0. Ressalta-se que as equa-
¢cbes de previsao, montadas com base
nos outputs expostos nas Tabelas 1,2, 3 ¢
4 e que serviram de base para as simula-
¢bes dos componentes do fluxo de caixa
e montagem da distribuicao de probabi-
lidades de tal fluxo, podem ser visualiza-
das a0 final do item 4.7 — Simulacdes.

4.5_ Identificacao dos fatores
de risco relevantes: estimagao
via séries de tempo

Para identificacio dos fatores de tisco
via modelos de séries de tempo, os pro-
cedimentos utilizados foram os mesmos
descritos na estimacao via dados em pai-
nel, exceto pela diferenca evidente de
nessa estimacao ter-se considerado ape-
nas os dados relativos a cada empresa.
Neste artigo, por limitagdo de espago, 0s
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Tabela 1_ Estimacao dos fatores de risco das “Receitas Liquidas” (Painel)
Estimacdo por Painel Dindamico, GMM Sistémico em 1 passo

e T
recl_1 0.9717704 § 0.0352581 27.56 0.000 0.9032576 1.040283
divnac -0.0296506 | 0.007104 -4.17 0.006 -0.0434551 -0.01584061
divest 0.1383061 § 0.0632565 2.19 0.071 0.0153874 0.2612248
precoalg 163.7036 | 51.75853 3.16 0.019 63.12749 264.2798
td2 17708.65 | 8716.317 2.03 0.088 771.2741 34646.02
td3 13846.74 | 7076.687 1.96 0.098 95.46059 27598.02

cons | ewes] o] s | oo | s | enzen

Teste de Hansen para sobreidentificacio: chi2 (195) = 0.00 Prob > chi2 = 1.000
Teste de Arellano-Bond para AR(1) em primeira diferenca: z = -1.42 Pr >z = 0.154
Teste de Arellano-Bond para AR(2) em primeira diferenca: z = -0.62 Pr > z = 0.536

Fonte: Elabora¢ao prépria, com base no STATA 8.0.

Tabela 2_ Estimagao dos fatores de risco do “Custo Mercadorias Vendidas” (Painel)
Estimacao por Painel Dinamico, GMM Sistémico em 1 passo

Coeficiente Erro t P > |t| | [Intervalo de confianga de 90%]
cmv_1 1.02299 0.009464 108.09 0.000 1.0046 1.041381
td1 -2865.167 1410.946 -2.03 0.089 -5606.89 -123.4438

Teste de Hansen para sobreidentificacio: chi2(285) = 5.40 Prob > chi2 = 1.000
Teste de Arellano-Bond para AR(1) em primeira diferenca: z = -1.54 Pr>z= 0.124
Teste de Arellano-Bond para AR(2) em primeira diferenca: z = -1.02 Pr >z = 0.308

Fonte: Elaboragdo prépria, com base no STATA 8.0.

Tabela 3_ Estimacao dos fatores de risco das “Despesas Operacionais” (Painel)
Estimacdo por Painel Dindamico, GMM Sistémico em 1 passo

e L
despop_1 0.8063812 0.0845436 9.54 0.000 0.6420978 0.9706645
me 7247.961 3718.215 1.95 0.099 22.79779 14473.12
e | 0091035 | oomaoss | ze1 | oow | oo | ooz

Teste de Hansen para sobreidentificagdo: chi2(146) = 2.92 Prob > chi2 = 1.000
Teste de Arellano-Bond para AR(1) em primeira diferenca: z = -1.27 Pr >z = 0.205
Teste de Arellano-Bond para AR(2) em primeira diferenca: z = 1.28 Pr>z = 0.200

Fonte: Elaboragio propria, com base no STATA 8.0.
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Tahela 4_ Estimacéo dos fatores de risco do “Resultado Financeiro” (Painel)
Estimacao por Painel Dindmico, GMM Sistémico em 1 passo

BN cueﬂc.ent e ....... [ rro ........... t ....... p > |t | e [|me.-,,a|o de confm“ga de 90%] .
resulfin_1 0.3257451 | 0.0137554 23.68 0.000 0.2980273 0.3534629
divnac -0.0528187 §  0.0020068 -26.32 0.000 -0.0568625 -0.0487748
divest -0.0269964 | 0.0036564 -7.38 0.001 -0.0343643 -0.0196286
hedgecambial 1222.578 446.7227 2.74 0.041 322.4096 2122.745

Teste de Hansen para sobreidentificacao: chi2(127) = 236 Prob > chi2 = 1.000
Teste de Arellano-Bond para AR(1) em primeira diferenca: z = -1.03 Pr >z = 0.305
Teste de Arellano-Bond para AR(2) em primeira diferenca: z = -1.05 Pr >z = 0.295

Fonte: Elaboragdo prépria, com base no STATA 8.0.

resultados serdo reportados apenas pa-
ra a empresa Inds. Cataguases. Essa em-
presa foi escolhida por ter apresentado
os melhores resultados na estima¢do em
painel, passando, portanto, a ser utiliza-
da como base de comparagdo para os
trés métodos analisados.” Dessa manei-
ra, houve 32 trimestres para estimacio e
trés para backtesting considerados na ana-
lise, uma vez que a empresa em questiao
apresentava dados a partir de 1998.

A seguir, apresentam-se nas Ta-
belas 5, 6, 7 € 8 os resultados da estima-
¢do via série de tempo para a empresa
analisada, realizada no soffware STATA
8.0. Novamente, as equagdes de previ-
sao, montadas segundo os outputs expos-
tos nas Tabelas 5, 6, 7 e 8 e que serviram
de base para as simulagdes dos compo-
nentes do fluxo de caixa e montagem da
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distribuicao de probabilidades de tal flu-
x0, podem ser visualizadas ao final do
item 4.7 — Simulacoes.

4.6_ Estimacao do comportamento
médio esperado dos fatores de
risco macroecondmicos

Realizada a estimacdo em painel e em
série de tempo e identificados os fato-
res de riscos relevantes entre os dispo-
nfveis, procedeu-se a estima¢ao do com-
portamento futuro dos fatores de risco
macroeconomicos. Os fatores de tiscos
relevantes encontrados nos modelos de
regressao em painel, bem como os en-
contrados nos modelos individuais, fo-
ram previstos por modelos de séries
temporais,” com excecio da DIVNAC,
DIVEST, ME, HEDGECAMBIAL e das
DUMMIES (TD2, TD3, DUMMYO02 e

Os resultados relativos as
demais empresas da amostra
podem ser disponibilizados
mediante solicitacao

20s autores.

> Os outputs do software
Forecast Pro referentes

a previsio das séries
macroeconémicas podem ser
disponibilizados mediante
solicitacao aos autores.
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Tahela 5_ Estimacao dos fatores de risco das “Receitas Liquidas” (Individual)
Modelo de previsao para RECL

245

Coeficiente Erro-Padrao Estatistica t Significancia
precoalg 38.600110 14.241232 2.710447 0.988833
pibbind 229.714338 20.387266 11.267540 1.000000
cbond -84.912826 24.819858 -3.421165 0.998126
Fonte: Elaboragio propria, com base no FPW.
Obs.: Tamanho da amostra = 32; R-quadrado = 0.915; MAPE = 0.08983; Ljung-Box (18) = 28.14; P = 0.94.
Tahela 6_ Estimacao dos fatores de risco do “CMV” (Individual)
Modelo de previsao para CMV
Coeficiente Erro-Padrio Estatistica t Significancia
precoalg 33.251793 8.748060 3.801047 0.999285
pibbind 224.996666 31.828043 7.069133 1.000000
pibbind[-1] -116.841336 34.097531 -3.426680 0.998093

Fonte: Elaboragao

propria, com base no FPW.

Obs.: Tamanho da amostra = 31; R-quadrado = 0.9225; MAPE = 0.07473; Ljung-Box (18) = 23.01; P = 0.8097

Tabela 7_ Estimacao dos fatores de risco das “Despesas Operacionais” (Individual)
Modelo de previsao DESPOT

Coeficiente Erro-Padrio Estatistica t Significancia
cbond -12.747575 5.546673 -2.298238 0.970774
precoalg 18.755913 3.767565 4.978259 0.999971
selic 28.418587 3.540959 8.025676 1.000000
dummy04 | 897522 ) 78080600 N 6272304 ... 09999 ...

Fonte: Elaboragio propria, com base no FPW.

Obs.: Tamanho da amostra = 32; R-quadrado = 0.9139; MAPE = 0.1138

Nova Economia_Belo Horizonte_21
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Tahela 8_ Estimacéo dos fatores de risco do “Resultado Financeiro” (Individual)
Modelo de previsao para RESULFIN

....................... e
exptextil 18.639526 6.737792 2.766415 0.990075
prodind 109.490440 6.792380 16.119598 1.000000
tnote -27.180637 6.769413 -4.015214 0.999597

dummyz | ovrzasssos | sesaraos | s ] 099863

Fonte: Elaboragio propria, com base no FPW.

Obs.: Tamanho da amostra = 32; R-quadrado = 0.5357; MAPE = 0.1138; Ljung-Box (18) = 21.81; P = 0.7593.

DUMMY04). As variaveis referentes ao
nivel de divida nacional e estrangeira
contraido pela empresa (DIVNAC e DI-
VEST), o percentual de mercado atendi-
do (ME) ¢ o fato de adotar ou nio hedge
cambial (HEDGECAMBIAL) foram con-
sideradas no trabalho como proxies de ris-
co proprio, por serem decididas e acom-
panhadas pela empresa, estando menos
sujeitas a influéncias externas. Nesse
sentido, foram consideradas como pas-
sfveis de gerenciamento. Dado o acesso
restrito a informagdes gerenciais neste
trabalho, adotou-se o ultimo valot histo-
rico das variaveis DIVNAC, DIVEST, ME
e HEDGECAMBIAL nas previsoes (refe-
rente a0 quarto trimestre de 2005), op-
tando-se por ndo estimar ou simular o
comportamento futuro dessas variaveis.

Quanto as dummies indicativas de
trimestres-calendario, no caso o segun-
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do e terceiro trimestres (TD2 e TD3), es-
sas assumiram valor 1 caso os trimestres
projetados fossem o segundo e o tercei-
ro e zero em caso contrario. Quanto as
dummies referentes a trimestres de racio-
namento (DUMMY02 e DUMMY04), es-
sas foram consideradas nas previsoes
como iguais a zero, por nao haver pre-
visOes consistentes quanto a data de um
racionamento com as propor¢oes do ve-
rificado em 2001.

4.7_ Simulagdes

Conforme anteriormente descrito, de-
pois da estimacdo das médias para os fa-
tores de risco trés passos a frente (j =
3), passou-se a simulacdo da distribuicao
futura de tais fatores, em cada um dos
trés trimestres. Para tanto, adotaram-se
dois procedimentos: simulagao de 1.000
choques aleatérios extraidos da distribui-
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¢do escolhida pelo soffware Crystal Ball a
partir da distribuicdo dos valores histo-
ricos do fator e simulacio de 1.000 cho-
ques aleatérios extraidos da distribuicao
dos erros do fator (neste caso, a serem
somados a previsio pontual do fator
de risco).

Posteriormente, os valores esti-
mados dos fatores de risco foram inse-
ridos nas equacgoes das variaveis RECL,
CMV, DESPOP, RESULFIN, dando ori-
gem as distribui¢coes dessas contas. Da
mesma forma, simulados os valores de
todas as contas, essas foram somadas (a
cada simulagdo) para dar origem a vati-
avel FC.

Algumas informac¢oes importan-
tes a respeito do método de simulagao
do fator de risco com base na distribui-
¢do dos valores histéricos do fator (si-
mulacio em nivel):

i. os valores pontuais assumidos pelas
variaveis macroeconomicas na
simulagdo sdo os valores projetados
pelos modelos de séries de tempo

escolhidos para essas variaveis;

ii. valores adicionais para as variaveis
macroecondmicas foram simulados
com base na melhor distribui¢ao

tedrica encontrada pelo Crystal

iii.

iv.

Ball, escolhida segundo a série
histérica do fator em nivel. Essas
variaveis na simulacio sio, na
verdade, hiperparametros (a cada
simulacdo, os valores simulados
alimentam conjuntamente todas

as equacoes de interesse:

RECL, CMV, DESPOP,
RESULFIN e FC);

nas simulacoes dos
hiperparametros, os valores
simulados sao correlacionados
valendo-se da matriz de correlacio
das variaveis macroeconémicas
em nivel;

as variaveis dependentes defasadas
nao sao correlacionadas nem
simuladas, sendo consideradas
valores fixos. Cabe ressaltar que a
previsao da variavel dependente do
trimestre anterior serd multiplicada
pelo beta da variavel dependente
defasada e sera um insumo para a
projegao seguinte, mantendo ainda

seu carater fixo;

v. variaveis de controle da empresa

foram consideradas fixas: divida
nacional, divida estrangeira,
mercado atendido e ter ou nao

hedge cambial,
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vi. em adic¢do as variaveis
independentes, soma-se a cada
equacio de previsao de interesse
(RECL, CMV, DESPOP ¢
RESULFIN) o valor do
erro da variavel dependente.

Cabe ressaltar que o erro também
¢ uma variavel aleatéria que segue
uma distribui¢io determinada
pela sua série historica. Os valores
pontuais do erro, utilizados

como base na simula¢io, foram
os valores médios dos erros
historicos;

vii. o erro da vatiavel dependente
defasada s6 foi correlacionado com
as variaveis macroeconémicas em
nivel quando o valor da correlagio

entre eles foi superior a 0,30.

Algumas informac¢oes importantes
a respeito do método de simulagao dos
fatores de tisco com base na distribuicio
do erro do fator (simulagdo do erro):

i. as variaveis macroeconomicas sao as
projecSes dessas varidveis acresci-
das de seus erros, que sdo simula-
dos conforme distribuicio da série
do proprio erro do modelo

para o fator;
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ii. todos os erros das variaveis macro-
econOmicas foram correlacionados
entre si, conforme correlacdo his-

torica observada entre eles;

iii. na simulacdo, os valores pontu-
ais dos erros foram estimados por

meio da média desses erros;

iv. tudo o mais ¢ igual a simulacio
em nivel.

Além das simulagoes realizadas
valendo-se de modelos, empregou-se
também a simulacdo do tipo bootstrap,
em que os quatro componentes do FC
(RECL, CMV, DESPOP e¢ RESUL-
FIN) foram simulados tendo em vis-
ta sua distribuicao de valores histéricos
apenas (sem determinacdo de seus valo-
res futuros com base em modelos que
os relacionavam a fatores de riscos). A
matriz de correlacdo historica entre as
quatro contas foi usada como filtro nes-
ta simulacdo, cujo objetivo ¢ servir de
modelo ingénuo e base de comparagio
para os dois procedimentos anteriores,
mais sofisticados.

A seguir, as equacOes de previ-
sao encontradas com base em dados em
painel e de séries de tempo e utilizadas
nas simulacoes em nivel e em erro, con-
forme descrito anteriormente:
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1_ Equagéo-hase: FC_ = RECL, — CMV, — DESPOP, + RESFIN,

2_ Equacoes de cada componente: Estimagdo em Painel — Simulag&o em Nivel
RECLPamclNivclt = 0’97*RECLPninCINiVCI 1 O’OB*DIVNAC‘tTZO(]é + 0’14*DIVEST4T2006 +
+ 163,70*PRECOALG, + 17708,65TD2 + 13846,74*TD3 — 6496,56 + ¢,

CMV =1,03* CMV,

PainelNivel,t

—2865,17 + ¢,

PainelNivel,t—1
DESPOP, . = 0,81 * DESPOP

+0,019*DIVNAC,  +€,

472006

+ 7247,96*ME, .+

PainelNivel,t—1 412006

RESULFIN = 0,33* RESULFIN

PainelNivel,t

—0,02*DIVEST

PainelNivel,t—1 - O’OS*DIVNAC
+ 1222 58*HEDGECAMBIAL + ¢

412006

412006
3_ Equacoes de cada componente: Estimacdo em Painel — Simulagéo do Erro

- 0,03*DIVINAC + 0,14*DIVEST +

412006 412006

) + 17708,65¥TD2 + 13846,74*TD3 —

RECLPainch_rro,t A: 0’9 7*RECLPninch_rr0,t—1

+163,70(PRECOALG, + &
—6496,56 + €,

PRECOALG

cMV = 1,03*CMV, —2865,17 + g,

PainelErro,t PainelErro,t—1
DESPOPPHWIEW’t = 0,81*DESPOP, . o+ 724796*ME ., +
+0,019*DIVINAC,  + ¢
RESULFINPameIErm,t 0’3S*RESULFINPainelErm,t—l - O’OS*DIVINAC4TZ(11)6_
—0,02*DIVEST + 1222 58*HEDGECAMBIAL, + ¢

412006

4 Equacodes de cada componente: Estimacdo em Séries de Tempo — Simulagdo em Nivel

RECL = 38,60*PRECOALG, + 229,71*PIBBIND, — 84,91*CBOND _+ &t

Individual Nivel,t
CMV, , o = 3325*PRECOALG, + 224,99*PIBBIND, —

~116,84*PIBBIND _, + ¢,

DESPOP =-12,75*CBOND, + 18,76*PRECOALG, + 28,42*SELIC +

Individual Nivelt

+4897,45*DUMMY 04+ ¢,

RESULFIN = 18,64*EXPTEXTIL, + 109,49*PRODIND, —

Individual Nivel,t

—27,18*TNOTE, - 3072,38*DUMMY02 +¢,
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5_ Equacoes de cada componente: Estimagdo em Séries de Tempo — Simulagé&o em Erro

RECL

Individual Erro,t

—84,91%(CBOND, + &.,,.,) T &

CMV

Individual Erro,t

~116,84*(PIBBIND ) + ¢,

DESPOP

Individual Erro,t

+28,42%SELIC_+ ¢

SELIC

RESULFIN

Individual Erro,t

+¢€ 27,18%(INOTE, + €

PR()DlND) -

5_ Resultados

Sdo apresentados na Tabela 9 os resulta-
dos das simulagbes dos valores para flu-
xo de caixa em cada um dos trimestres
utilizados para backtesting (1706, 2T06 e
3T06), segundo os cinco procedimen-
tos testados:

i. Estimacio dos Fatores de Risco
usando Painel — Simulacio em
Nivel e Simulac¢io em Erro;

ii. Estimacao dos Fatores de Risco
usando Modelos Individuais —
Simulacdao em Nivel e Simulagao
em Erro;

iii. Simulac¢ao via Bootstrap.

Ressalta-se que a legenda apresen-
tada nos dados refere-se a:

i. Base Case: estimagdo pontual obtida
via Estimacao em Painel ou
zModelo Individual;
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= 38,605 (PRECOALG, + £, ) + 229,71*(PIBBIND  + ¢
= 33,25 *(PRECOALGt + &, . ) + 224,99%(PIBBIND  + &

=-12,75%(CBOND +¢

CBON

)+ 4897, 45*DUMMY 04+ ¢,
= 18,64 * (EXPTEXTIL, + ¢

TNOT!

PIBBIND) -

PIBBIN D)_

» T18,76*(PRECOALG +&,,. o)t

) +109,49*(PRODIND, +

EXPTEXTIL

») —3072,38*DUMMY02 +¢,

ii. Mean: valor médio da distribuicdo

empirica de cada conta;

ifi. Valor real: valor da conta no trimestre.

Tomando-se por base a Tabela 9,
algumas observacoes podem ser feitas a
respeito dos métodos de estimagio do
fluxo de caixa em risco:

i. as distribuicoes simuladas de FC
menos problematicas,
segundo critério “diferenca
entre a média da distribuicdo
(mean) e o valor real” foram as
geradas pelo método “Fatores
de Risco usando Modelos
Individuais — Simulacio em Erro”
e “Bootstrap”. Este ultimo
apresefita como vantagem
adicional ser um método
bastante parcimonioso

de simulacio;
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Graficos 1_ llustracao Outputs Crystal Ball — Simulacao via Painel — Nivel

Prob. FC < 0 = 63,4% Proh.FC < 0 = 7,1%

Fluxo de caixa 1t2006 Fluxo de caixa 2t2006
0,06 60 0,07 70
0,05 0,06 60
0,04 40 0.05 50
£ > £ By
= @ = @
E 003 £ 3 2
2 H = H
= 2 & 003 30 =
0,02 20
0,02 20
0.01
' 0,01 m\ 10
0,00 ¥ 0 0,00 b 0
-20.000,00 -10.000,00 0,00 10.000,00 -10.000,00 0,00 10.000,00 20.000,00 30.000,00
-1845,78926234571 7064,91656932927
Prob. FC < 0 = 1,2%
Fluxo de caixa 3t2006
0,06 60
0,05 50
= 004 40 =
= @
3 £
£ 003 o 3
a -
0,02 20
0,01 N 10
0,00 ¥ 0

0,00 10.000,00 20.000,00 30.000,00
13294,5524935572

Fonte dos graficos: Crystal Ball.
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Graficos 2_ llustracao Outputs Crystal Ball — Simulagao via Painel - Erro

Prob. FC < 0 = 64%

Fluxo de caixa 1t2006
0,05 52
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44
0,04 40
36
£ o0 32
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= 24
e 002 20
’ 16
0,01 12
L' 8
J 4
0,00 ¥ g 0
-20.000,00 -10.000,00 0,00 10.000,00
-1858,99504783461
Prob. FC < 0 = 3,1%
Fluxo de caixa 3t2006
0,06
0,05
0,04
=
%
£ 003
&
0,02 \
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0,01 [
0,00 p

0,00 10.000,00 20.000,00 30.000,00
11316,757214108

Fonte dos grificos: Crystal Ball.
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Graficos 3_ llustracao Outputs Crystal Ball — Simulagao Individual — Nivel
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Graficos 4_ llustracao Outputs Crystal Ball — Simulagao Individual — Erro
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Graficos 5_ llustracao Outputs Crystal Ball — Simulagao via Bootstrap
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Tahela 9_ Comparativo dos métodos

(continua)
................................................ R B e T
Conta/Método
11 | o1 | 31 11 | o1 | 31
RECL (Base Case)
Painel Nivel 30.279 41.266 49.130 1,5 12,6 17,9
Painel Erro 30.265 40.351 47.339 1,5 10,1 13,6
Individual Nivel 35.524 39.744 43.517 19,1 8,5 4,5
Individual Erro 35.276 39.496 43.516 18,3 7,8 4,5
RECL (Mean)
Painel Nivel 30.513 43.417 49.801 2,3 18,5 19,5
Painel Erro 31.198 40.677 47.873 4,6 11,0 14,9
Individual Nivel 25.220 24.897 25.004 -15,5 -32,0 -40,0
Individual Erro 35.383 39.522 43.613 18,6 7,9 4,7
RECL (Real) 29.832 36.637 41.659 0,0 0,0 0,0
CMYV (Base Case)
Painel Nivel 24.656 25.201 25.758 18,7 4,1 -3,3
Painel Erro 24.655 26.163 27.706 18,7 8,1 4,1
Individual Nivel 21.990 28.385 29.792 59 17,2 11,9
Individual Etro 21.906 28.384 29.790 55 17,2 11,9
CMV (Mean)
Painel Nivel 25.377 25.300 26.654 22,2 4,5 0,1
Painel Erro 25.136 26.593 28.242 21,1 9,8 6,1
Individual Nivel 18,085 18.236 18.394 -12,9 -24,7 -30,9
Individual Erro 21.959 28.438 29.803 5,8 17,5 11,9
CMYV (Real) 20.764 24.212 26.627 0,0 0,0 0,0
DESPOP (Base Case)
Painel Nivel 8.331 9.531 10.499 20,5 35,4 19,4
Painel Erro 8.331 8.491 8.619 20,5 20,6 -2,0
Individual Nivel 8,081 8,253 8.569 16,8 172 25
.......... mdvidea Brro | woss | sasy N mseo | e N wma N 2al
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Tabela 9_ Comparativo dos métodos

257

(conclus@o)
B Valores Percentual de Erro (%)
Conta/Método
11 o1 3T 11 | 21 | 3T
DESPOP (Mean)
Painel Nivel 8.371 9.660 10.517 21,0 37,2 19,6
Painel Erro 8.334 8.595 8.683 20,5 221 -1,2
Individual Nivel 5.607 5.102 5.161 -18,9 -27,5 -41,3
Individual Erro 8.060 8.181 8.572 16,5 16,2 -25
DESPOP (Real) 6.916 7.039 8.791 0,0 0,0 0,0
RESFIN (Mean)
Painel Nivel 862 530 422 220,6 5240 -1314
Painel Erro 862 441 303 220,6 418,3 -122.5
Individual Nivel 1.757 515 2.673 5533 505,5 -298,5
Individual Erro 1.656 511 2.669 5154 500,7 -298,2
RESFIN (Mean)
Painel Nivel 858 505 404 218,8 4945 -130,0
Painel Erro 873 430 313 2246 405,5 -123,2
Individual Nivel -282 -253 -387 -204,8 -398,1 -71,3
Individual Erro 1.613 477 2.633 499,6 460,7 -295,4
RESFIN (Real) 269 85 -1.347 0,0 0,0 0,0
FCF (Base Case)
Painel Nivel 1,846 7,065 13.295 176,2 29,1 171,6
Painel Erro -1.859 6.137 11.316 176,8 12,2 131,2
Individual Nivel 7.207 3.620 7.830 197,7 -33,8 60,0
Individual Erro 6.960 3.370 7.827 187,5 -38,4 59,9
FCF (Mean)
Painel Nivel -2.028 8.458 13.648 -183,8 54,6 178,9
Painel Erro -2.101 6.078 11.571 -186,8 11,1 136,4
Individual Nivel 1.373 1.269 1.270 -43,3 -76,8 -74,0
Individual Etro 7.293 3.640 7.821 201,2 -33,5 59,8
FCF (Mean Bootstrap) 724 837 820 -70,1 -84,7 -83,2
.......... rerRea) 2o N s N e L oo L eo 1 o0

Fonte: Elaboragao propria.
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ii. os melhores resultados de projecdo
e de simula¢io encontrados foram
os relacionados a conta “Receita
Liquida (RECL)”;

iii. os piotes resultados de proje¢io e
de simulacdo encontrados foram
os relacionados a conta “Resultado
Financeiro (RESULFIN)”. Para
essa varidvel, o melhor método foi

“Fatores de Risco usando Modelos

Individuais — Simulacdao em Nivel”.

Isso vem confirmar um resultado
ja esperado: como as decisoes
financeiras da empresa costumam
oscilar segundo oportunidades de
mercado, o comportamento dessa
conta ¢ bastante imprevisivel para
o pesquisador externo a empresa;
iv. como o fluxo de caixa das
empresas pertencentes a esse
setor é reduzido em valor,
mesmo os métodos produzindo
bons resultados nas estimacdes
de RECL, CMV ¢ DESPOP, o
FC foi prejudicado pelo baixo
desempenho dos modelos
relacionados a0 RESULFIN. Com
isso, houve grandes discrepancias
nas probabilidades associadas a
FC <0, que variou de 63% a 1%,
conforme oscilagio nos

resultados financeiros.
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6_ Observacoes finais

Froot, Scharfstein e Stein (1994) enfati-
zam que um programa de gerenciamento
de riscos de mercado deve ter como Gni-
co objetivo assegurar um planejamento
acurado dos recursos necessarios para
os investimentos da empresa e a manu-
tencdo de sua atividade produtiva. Co-
mo subproduto relevante desse geren-
ciamento, os autores também destacam
a capacidade que as empresas adquirem
de avaliar quais riscos devem ser evita-
dos, protegidos por instrumentos finan-
ceiros ou simplesmente enfrentados por
serem parte integrante de seu negdcio.

Indo um pouco mais adiante, o
guia para gerenciamento de riscos do JP
Morgan e Arthur Andersen (1997) enfati-
za que, Uma vez que as exposicoes a risco
da empresa estejam identificadas e quan-
tificadas, o préximo passo ¢é trabalhar o
perfil de risco da empresa. Essa remode-
lagao passa, por exemplo, por alteragcoes
no pertil da divida, compatibilizacido dos
prazos e dos termos de pagamento e de
recebimento e ainda adequac¢ao do cro-
nograma de investimentos aos recursos
disponiveis.

Visando servir de ferramenta a tal
gerenciamento, os métodos de determi-
nac¢io dos fluxos de caixa em risco aqui
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propostos, a despeito de terem sido em-
piricamente construidos de fora da em-
presa e de prescindirem de informagdes
gerencials preciosas — especialmente em
relacdo aos valores futuros dos fato-
res de risco préprios — demonstram ser
uteis aos gestores para avaliar o compor-
tamento futuro de seus fatores de risco
macroecondmicos e, principalmente, o
reflexo de tal comportamento sobre os
fluxos de caixa projetados.

Como pode ser percebido pela
descricio dos tesultados encontrados,
para as empresas da amostra de traba-
lho, a consideracdo das caracteristicas
proprias de cada empresa (insumos dos
métodos de identificacao dos fatores de
risco por série de tempo e boostrap) le-
vou a resultados mais proximos dos va-
lores reais nos trimestres de backzesting do
que a consideracao das caracteristicas do
setor (insumo da identificacao dos fato-
res de risco por painel de dados). Adicio-
nalmente e pelo mesmo critério, a simu-
lacao dos valores futuros dos fatores de
risco mais adequada foi a que considerou
a previsao pontual (estimada por mode-
los de séries de tempo) do fator de risco
como seu valor mais provavel numa data
futura e, como cenario alternativo, sensi-
bilizou tal previsio com a simulac¢do dos
erros de previsio (em vez de desconsi-

derar a previsio e assumir como pro-
vaveis valores futuros do fator de risco
seus valores histéricos simulados). Com
base em tal resultado, pode-se inferir que
¢ util encontrar bons modelos geradores
de valores futuros dos fatores de risco e
usa-los na previsiao do fluxo de caixa.

Munidos dessas metodologias al-
ternativas, o budget plan elaborado pelos
gestores é capaz de evoluir de um cena-
rio unico para uma distribuicdo de flu-
xos futuros, obtida pela consideragdo de
movimentos diversos nas premissas do
orcamento elaborado. Com isso, ganha-
se um instrumento mais sofisticado de
analise de sensibilidade. A sofisticaciao
advém da consisténcia da previsio da
média condicional dos fatores de risco
macroeconomicos e dos choques simu-
lados, ao contrario da anilise de sensi-
bilidade convencional, que insere cho-
ques nio correlacionados em diversas
variaveis relevantes — quando, na reali-
dade, tais choques sao totalmente corre-
lacionados. Por meio dos métodos pro-
postos, ¢é possivel inserir no budget plan
elaborado choques que mantenham a es-
trutura de correlacio histérica entre as
variaveis de interesse.

Como limita¢Ses inerentes as me-
todologias empregadas neste trabalho,
destacam-se tanto a escolha a priori do
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escopo de candidatas a variaveis inde-
pendentes como a parcimonia necessa-
ria na decisdo de quais fatores de risco
macroeconémico considerar na modela-
gem econométrica. Adicionalmente, nao
ha garantias de que sera sempre possi-
vel estimar o comportamento futuro dos
fatores de risco. Especialmente quando
o horizonte de previsio for de prazo
mais longo, hd restricGes a eficacia de
tais modelos.

Ainda no que se refere a eficacia
dos modelos de séries de tempo e em
painel, deve-se mencionar que esses mo-
delos sao fortemente baseados em in-
formacoes passadas, sendo incapazes de
prever choques inéditos. Os métodos
aqui propostos, contudo, no excluem a
possibilidade de que cenarios de estres-
se sejam inseridos pelos gestores em seu
budget plan, numa abordagem semelhan-
te ao stress test empreendido pelas insti-
tui¢oes financeiras em adicdo ao calcu-
lo do VaR.
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