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RESUMO

Dada a importancia da medida de fluxo de caixa em risco (CF@R), para o gerenciamento de
riscos corporativos, o presente estudo propde a comparagao de dois métodos de estimacdo para
0 CF@R, sendo o primeiro baseado no computo de modelos auto-regressivos integrados com
medias moveis (ARIMA) e o segundo embasado na utilizagdo de vetores auto-regressivos
(VAR) com varidveis exdgenas para as seguintes empresas: Companhia Energética de Minas
Gerais (CEMIG), Centrais Elétricas de Santa Catarina (CELESC), Companhia Energética do
Cear4 (COELCE), Companhia Paranaense de Energia (COPEL) e AES Eletropaulo. Foram
retiradas oito observagdes (do terceiro trimestre de 2007 ao segundo trimestre de 2009), para o
célculo da raiz do erro quadratico médio, restando entdo 38 observagBes para subsidiar o
computo dos modelos propostos. Os resultados apontam que mesmo em face da dificuldade de
mapear e mensurar todos os fatores de risco do setor brasileiro de distribuicdo de energia
elétrica, a segunda abordagem apresentou maior precisdo preditiva fora da amostra, quando
comparada & primeira no &mbito de todas as empresas analisadas. No entanto, salienta-se que
ambos os modelos apresentaram dificuldades em captar situacdes de reajustes tarifarios anuais
negativos, aumentos significativos nas tarifas de compra de energia, ampliacdo da capacidade
instalada ou aumento das contingéncias trabalhistas, como verificado nos periodos fora da
amostra. Para fins de backtesting da estimativa do CF@R, foram simulados 1.000 fatores de
risco, e consequentemente 1.000 estimativas de fluxo de caixa operacional para cada um dos
trimestres do ano. Dado um nivel de significAncia de 5%, constatou-se que as medidas de
CF@R estimadas para os oito trimestres de analise em meédia superestimaram o risco para a
COELCE e o subestimaram para a CELESC. Para as demais empresas, as estimativas de
CF@R apresentaram-se consistentes para um nivel de significAncia de 5%. Adicionalmente,
cenérios de stress foram gerados com base nos valores extremos das distribuices dos fatores
de risco, a fim de averiguar os impactos sobre a estimativa futura (obtida a partir da
distribuicdo de probabilidades) para o fluxo de caixa operacional. Em algumas situacgdes, a
estimativa obtida pelo stress test apresentou um decréscimo de 62,7% em relacdo ao valor
gerado atraves da simulacdo de cenarios normais. Tais analises auxiliam na avaliacdo dos riscos
associados a situacdes de baixa liquidez, que podem comprometer a capacidade da empresa em
arcar com possiveis financiamentos e manter ou criar novos projetos de investimentos.

Palavras chave: fluxo de caixa em risco, Modelagem ARIMA, Modelagem VAR, simulacéo

de Monte Carlo, backtesting, Testes de Stress.



ABSTRACT

Due to the relevance of the cash flow at risk (CF@R) to manage corporate risks, the
present study proposes a comparison of two estimation approaches: the first one is based on
Autoregressive Integrated Moving Average Models (ARIMA), and the second one applies
Vector Autoregressive Models (VAR) with exogenous variables, for the following brazilian
energy companies: Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG), Centrais Elétricas de
Santa Catarina (CELESC), Companhia Energética do Ceard (COELCE), Companhia
Paranaense de Energia (COPEL) and AES Eletropaulo. In order to analyze the performance,
eight observations were excluded (from the third quarter of 2007 to the second quarter of
2009), to calculate the root mean squared error, remaining then 38 observations to estimate the
proposed models. Considering the difficulties with the survey and measurement of the
Brazilian distribution energy sector risk factors, the results indicate that the second approach
has presented a better predictive performance, in the analyzed series. Nevertheless, both models
encountered difficulties to capture situations regarding the readjustment of negative annual
rates, high increases on the energy purchase rates, increases in the installed capacity, and labor
contingencies. By backtesting the CF@R estimates, 1.000 scenarios were simulated for the risk
factors, generating the same number of estimations for the operational cash flow for each
quarter. Considering 5% significance level and the interval of eight quarters analyzed, the mean
CF@R overestimate the risk for COELCE and underestimate the cash flow risk for CELESC.
For the remaining companies the Cf@R measures were consistent, considering a 5%
significance level. Beside these analysis, stressed scenarios were simulated, considering the
extreme values obtained from the distribution of the risk factors. In some situations, the
stressed test estimated a decrease of 62,7% when compared with values in normal scenarios.
Those analyses are useful to measure the risk associated to low financial liquity situations, that
pledges the enterprise’s capacity to manage possible loans and to create or to maintain
investments projects.

Key words: cash flow at risk, ARIMA Modeling, VAR Models, Monte Carlo Simulation,

backtesting, stress tests.
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1. INTRODUCAO

A historia recente tem registrado inimeros casos de insucesso, nos quais grandes
corporagdes mundiais perderam bilhdes de délares. Muitos desses infortinios financeiros foram
decorrentes da falta de politicas efetivas para o controle dos riscos envolvidos nos
investimentos empresariais. Tais cenarios, associados ao concomitante desenvolvimento do
mercado de derivativos, contribuiram para que o gerenciamento e o controle de riscos
financeiros se tornassem uma preocupagao crescente para investidores, instituicdes financeiras,
empresas e 0rgdos reguladores. Por conseguinte, a importancia da gestdo de riscos vem sendo
ampliada constantemente desde a segunda metade da década de 1990 (LA ROCQUE et al.,

2003).

Kimball (2000) descreve esse fendbmeno como o resultado de um conjunto de tendéncias
coincidentes, tais como a globalizacdo dos negocios e dos produtos, que contribui para o
aumento dos investimentos produtivos em mercados emergentes volateis, e a maior alocagdo de
recursos nos mercados financeiros de economias emergentes e desenvolvidas. Como resultado,
tanto bancos, quanto instituicdes ndo financeiras ampliaram sua exposi¢do aos movimentos de

mercado significativamente.

Em 1994, o banco J.P.Morgan apresentou a metodologia de Valor em risco (V@R),
como uma alternativa para mensuracao de riscos, aplicdvel dentro do contexto das institui¢des
financeiras. Sua proposta ganhou forte aceitagéo entre os bancos comerciais e mesmo entre as
instituicBes reguladoras do sistema financeiro, que passaram a utiliza-la como suporte na
determinagdo de montantes de capital regulatério. A disseminacdo de tal ferramental foi
consequéncia de sua habilidade em agregar uma gama consideravel de fatores de risco em uma
medida resumo, que facilitou o processo de monitoramento e permitiu a comparabilidade de

riscos de instrumentos financeiros distintos (JANKENSGARD, 2008).
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Devido ao crescente interesse entre as instituigdes ndo financeiras no que tange a
metodologia at risk, principios semelhantes foram aplicados dentro desse novo contexto,
empregando as receitas operacionais ou fluxos de caixa como varidvel alvo de estudo. Emergiu
0 conceito de Fluxo de Caixa em risco (CF@R) definido por Stein et al. (2001) como a
distribuicdo de probabilidade do fluxo de caixa de uma companhia calculada para um instante
futuro, baseada nas informacbes disponiveis hoje. A partir dessa distribuicdo, seria possivel
apurar a probabilidade de ocorréncia de problemas de liquidez e de intervalos estatisticos mais

provaveis para o comportamento do fluxo de caixa, a fim de subsidiar os gestores corporativos.

Perobelli (2004) destaca que, a despeito do CF@R ser uma ferramenta importante no
controle da volatilidade de fluxos, seus beneficios se estendem para além do controle de
situacOes de incerteza. Tal gerenciamento pode constituir um mecanismo importante no
processo de tomada de decisfes de investimento e financiamento no &mbito das empresas e na

relagdo destas com seus stakeholders, mesmo em condigdes normais de mercado.

Dada a importancia do CF@R na gestdo de risco de instituicbes ndo financeiras, no
presente estudo propdem-se a estimagdo e a comparagdo do fluxo de caixa em risco, segundo
duas abordagens distintas, aplicadas ao contexto de cinco grandes distribuidoras integrantes do
indice de Energia Elétrica da Bovespa (Bolsa de Valores de S&o Paulo). O primeiro método
analisado foi pautado nos trabalhos do RiskMetrics (1999) e de Andrén , Jankesgard e Oxlheim
(2005). Este sinalizou para a estimagédo do fluxo de caixa operacional em risco, via modelagem
por vetores auto-regressivos, a fim de captar os efeitos de fatores de risco sobre os resultados
dos valores extremos da distribuicdo calculada. A distribuicdo ndo condicionada também foi

modelada atraves da simulacdo do termo de erro.

No entanto, dada a dificuldade de se mapearem e de se quantificarem os fatores de risco
das instituicOes nédo financeiras, Stein et al. (2001) discutiram o emprego de outra metodologia,
focada em modelos auto-regressivos integrados de médias moveis, que também mensuraram a
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volatilidade total do fluxo, sem estruturar uma relacdo de dependéncia entre a variavel de

estudo e varidveis macroecondmicas, de mercado ou de controle da empresa.
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2. RELEVANCIA

Em termos econémicos, o risco é definido como a existéncia de incerteza, em relacdo
aos resultados financeiros futuros. Tal conceito representa relevancia para a teoria financeira,
visto que pessoas e empresas realizam investimentos em pesquisas, em desenvolvimento de
produtos, em plantas e equipamentos, em estoque, em capital intelectual, sem qualquer anélise
estruturada das incertezas que permeiam os valores dos fluxos futuros (KIMBALL, 2000).
Young e O’ Byrne (2003) acrescentam que, embora 0s administradores tenham como meta
gerencial a criagdo de valor, nem sempre dispdem de ferramentas de diagnostico necessarias,
faltando-lhes, inclusive, uma abordagem correta para o processo de criagdo de valor em
cendrios de riscos crescentes. A esse respeito, Damodaran (2004) afirma que, em panorama de
alta volatilidade, a gestdo eficiente estd condicionada a tomada de decisdes futuras, que
considerem 0s riscos proprios da empresa, do setor, 0S riscos nacionais e, até mesmo, 0S

internacionais em uma perspectiva integrada.

Muitas empresas expressam grande interesse por compreender como 0s principios do
V@R poderiam ser aplicados no ambiente corporativo. No entanto, a gestdo de risco nesse
contexto apresenta um nivel de complexidade maior do que aquele existente no ambiente
puramente financeiro, em virtude da coexisténcia do risco de negécio, classificado como non-
hedgeable e do risco passivel de hedge, denominado risco de mercado. O impacto do segundo
sobre os resultados da organizacéo é tido como uma fungdo do primeiro, o que torna a gestéo

de risco em corporagdes um processo complexo (RISKMETRICS, 1999).

No que tange a diferenca do contexto entre instituigdes financeiras e ndo financeiras, o
LongRun Technical Document elaborado pelo RiskMetrics Group (1999) preconiza que,
enquanto os gestores financeiros gerenciam os ativos e passivos, 0s gerentes corporativos estdo

focados no nivel, no crescimento e na volatilidade dos resultados financeiros do negécio,
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pautando-se na receita e no fluxo de caixa como benchmarks para o bom desempenho. Outra
distincdo fundamental reside no horizonte de analise. Comparadas aos bancos, que ativamente
priorizam posi¢des de risco de curto prazo para gerar os lucros do negécio, as corporagdes sdo
menos sensiveis a flutuacdes didrias do mercado, estando focadas na volatilidade mensal e

trimestral de seus resultados financeiros, no momento da avaliagcdo do desempenho.

No que diz respeito & importancia do método de fluxo de caixa em risco, RiskMetrics
(1999) salienta que ndo apenas acionistas e investidores estdo interessados em compreender o
impacto da filosofia de gestdo de risco sobre a redugéo da exposic¢éo dos resultados financeiros
de uma determinada empresa, como também instituicbes reguladoras, que tém divulgado uma
série de procedimentos que obrigam as empresas a transparecer ao mercado o nivel e a

eficiéncia dos seus programas de gestéo de risco.

Outros autores defendem a utilizagdo do CF@R como um importante instrumento de
gestdo dos riscos de investimento. Sobre o assunto, Kimball (2000) preconiza que, quando
analistas financeiros comegam a descrever o risco de investimento como equivalente a
distribuicdo dos potenciais fluxos de caixa, € possivel avaliar o risco de um projeto pela
observacdo dos resultados extremos. Dois projetos poderiam ter o mesmo retorno esperado,
obtido pela média ponderada de todos os fluxos possiveis, mas seriam distintos em termos de
risco, caso o primeiro projeto apresentasse probabilidades maiores associadas aos valores

extremos, quando comparado ao segundo.

As medidas de risco assimétrico, também conhecidas como downside risk, tém sido
responsdveis pela mensuragdo de um risco que € relevante para os stakeholders de uma
organizacao, inclusive para os acionistas. Segundo Nawrocki (1999), os investidores tendem a
ver o risco de um ponto de vista assimétrico, atribuindo maior importancia ao efeito negativo
das perdas ou de retornos abaixo de uma taxa minima desejavel. Essa aversdo a perda abre
caminho para medidas alternativas de risco, as quais considerem a distribuicdo de retornos sob
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um ponto de vista assimétrico. Como a cauda extrema inferior da distribui¢do do fluxo de caixa
pode sinalizar a probabilidade de ocorréncia de problemas de liquidez, medidas tais como o
CF@R tornam-se um imprescindivel instrumento de gestdo dos recursos internos
organizacionais (ANDREN, JANKESGARD E OXLHEIM, 2005). Damodaran (2004) define o
CF@R como um instrumento relevante para a mensuragdo do risco de inadimpléncia de
contratos de pagamentos previamente realizados, tais como aqueles referentes aos pagamentos

de juros, renegociacdo de dividas ou despesas de leasing.

Varanda Neto (2007) destaca que o fluxo de caixa em risco seria uma ferramenta
importante para 0s gestores da empresa, para analistas de crédito e de investimento, ou para
qualquer outro agente que esteja interessado em mensurar o intervalo estatistico mais provavel
para os fluxos de caixa futuros da empresa. La Rocque et al. (2003) destacam ser muito comum
o fato de que modelos de previsdo estimem um Unico cenario basico ou alguns poucos cenarios
alternativos, dificultando, frequentemente, a inferéncia de cenarios extremos, fundamentais
para a geréncia de risco. No entanto, a distribuicdo de probabilidade sobre os cenérios permite
uma apuracdo quantitativa da incerteza e possibilita planejamentos estratégicos mais

embasados.
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3. PROBLEMA DE PESQUISA

Neste trabalho s&o comparadas duas abordagens distintas para estimacdo do CF@R
(Fluxo de Caixa em Risco). A primeira pauta-se nas publicacdes do RiskMetrics (1999) e de
Andrén, Jankesgard e Oxlheim (2005), que apontam para a utilizacdo de modelos
multivariados, tais como vetores auto-regressivos (VAR) que, conjugados a simulacdo de
Monte Carlo, viabilizam a estimacéo da distribuicdo de fluxo de caixa condicionada aos fatores
de mercado. N&o obstante, dada a dificuldade de se mapearem e se quantificarem tais fatores,
Stein et al. (2001) sinalizaram para o emprego de outra metodologia, focada na mensuragéo do
fluxo de caixa em risco, via utilizacdo de modelos auto-regressivos de médias mdveis

(ARIMA).

Dado o exposto, foi proposto o seguinte questionamento como ponto norteador da
pesquisa: qual dentre as duas abordagens apresentadas, terd melhor capacidade preditiva
para o fluxo de caixa das distribuidoras de energia elétrica, dada a complexidade do setor

e a limitagdo de observacdes trimestrais?
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4. OBJETIVOS

O objetivo geral deste estudo pautou-se na estimagdo do fluxo de caixa em risco,
doravante denominado CF@R, para as principais distribuidoras de energia do setor elétrico
brasileiro, por meio da comparacdo de duas abordagens econométricas, a saber: os modelos

ARIMA e de Vetores Auto-regressivos (VAR). Em termos especificos, pretende-se:

1. Identificar os fatores de risco de natureza macroecondmica e os fatores de risco do

negécio, que podem impactar no comportamento do fluxo de caixa operacional;

2. Selecionar o melhor método de projecdo, com base na raiz do erro quadratico médio
(REQM), dentre aqueles expostos no item anterior, para cada empresa componente da

amostra;

3. Mensurar a perda méxima (em caso de resultados negativos) ou ganho minimo (em
casos de resultados positivos) de caixa (CF@R), para cada uma das empresas da amostra,

dado um nivel de confianca de 95%;

4. Aplicar o método de backtesting para anélise do fluxo de caixa em risco obtido a 5% de

significancia, de modo a avaliar a eficacia dos modelos estimados; e

5. Gerar cenarios de stress test para os fatores de risco afim de avaliar o impacto de

eventos extremos sobre as projecdes para o fluxo de caixa operacional.

Cabe ressaltar que os objetivos 4 e 5 ainda ndo foram explorados em nenhum outro trabalho
académico desenvolvido na literatura, que tenha o fluxo de caixa em risco como objeto de

estudo.
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5. REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo sdo apresentados alguns conceitos e classificagbes para o risco. A
posteriori, abordam-se aspectos que permeiam sua gestéo, tais como a utilizacdo por parte das
instituicdes financeiras do V@R (Valor em Risco); aplicagdo do CF@R (Fluxo de caixa em
Risco) no contexto das corporacBes e a importancia do stress test na anéalise de cenarios

extremos.

5.1. Aspectos conceituais sobre a gestdo de risco

A gestéo de riscos vem apresentando crescente importancia no contexto empresarial.
Com o aumento da interdependéncia dos mercados, as instituicbes tornaram-se mais
vulneraveis aos diversos fatores de risco. Aspectos econdmicos, financeiros, e até mesmo
movimentagdes competitivas propagam-se rapidamente, podendo afetar consideravelmente os
resultados das empresas (KIMURA e PEREIRA; 2003). Dada a relevancia das politicas de
gestdo de risco, a discussdo serd iniciada pela apresentacdo das principais tipos de risco

presentes no contexto das empresas.

O risco € caracterizado por Securato (2003) como o grau de incerteza associado a
ocorréncia de um determinado evento, que pode acarretar em perdas financeiras. Damodaran
(2004) ja o descreve como a probabilidade de se obter como retorno um valor abaixo ou acima
do esperado. Logo, tanto a probabilidade de alta quanto a de baixa € considerada na
mensuragdo do risco. No contexto da administragdo financeira, Uyemura e Van (1993) * apud
Famé e Fraletti (2003) o definem como a variabilidade dos fluxos de caixa de uma unidade de

negocio: produto, carteira, departamento ou a empresa como um todo.

! UYEMURA, D.G. e VAN DEVENTER, D.R. Financial Risk Management in Banking Strategy, 1% Edition.
Probus Publishing Company, United Kingdom, 1993.
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Jorion (1997) propde a classificagéo dos riscos empresariais segundo trés tipologias: do
negacio, estratégico e financeiro. Os riscos de negdcio séo aqueles assumidos voluntariamente,
a fim de criar vantagem competitiva e valorizar a empresa para seus acionistas. Esses riscos
estdo associados ao setor econdmico, no qual a organizagdo opera, sendo agravado conforme o
ritmo das inovagOes tecnoldgicas e do desenvolvimento de produtos; do grau da alavancagem
operacional e das politicas de marketing. Os riscos estratégicos, por outro lado, sdo resultantes
das mudangas fundamentais no cenério econdmico e politico, sendo eliminados pela

diversificacdo dos negdcios em atividades e paises distintos.

Em termos mais especificos, os riscos financeiros estéo ligados a possiveis perdas nos
mercados financeiros, sendo definidos como medidas das incertezas em relagdo ao valor de
ativos e passivos. Alexander (2005) salienta que as forgas que estdo por trds da mensuragéo e
do controle dos riscos financeiros sdo significativas. Existem, portanto, as forgas internas que
buscam conferir um retorno 6timo sobre o capital e assegurar a sobrevivéncia da empresa como
um todo; e as externas, dirigidas pela competicdo, pelo crescimento da inddstria de gestdo do
risco e pela volatilidade crescente dos proprios mercados financeiros. Por fim, as forcas
regulatorias buscam promover uma competicdo justa entre as empresas. Prado, Bastos e Duarte
(2000) classificam as fontes de incertezas inerentes ao risco financeiro, sob quatro perspectivas:
de crédito, operacional, legal e de mercado. Adicionalmente, Martins (2004) apresenta duas
tipologias de risco que se aplicam a uma variada gama de instituicbes sejam elas de carater

pUblico, privado, ou misto®: risco soberano e o risco de liquidez.

O risco soberano, conforme Martins (2004) é consequéncia de possiveis decisdes
unilaterais de governos, que prejudiquem ou adiem a liquidacdo de operagdes previamente
assumidas, ainda que as contrapartes devedoras das operag¢des disponham de recursos e tenham

intencdo de liquida-las. No Brasil, tal tipo de risco pode ser rotulado como “risco-pais”.

2 Empresas se carater misto sdo controladas pelo governo, mas possuem participagdo acionaria privada.
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O risco de liquidez é decorrente da impossibilidade de honrar os compromissos futuros
assumidos, resultante do desequilibrio de caixa gerado pelo descasamento dos prazos e dos
vencimentos das operagOes ativas e passivas. Uma instituicdo torna-se iliquida, caso o0s seus
passivos se tornarem exigiveis antes da realizacdo de seus ativos. O perfil das aplicacOes e das
captaces, a qualidade e a politica de concesséo de crédito de uma instituicdo influem de forma

decisiva nesta tipologia de risco (MARTINS, 2004).

O risco de crédito surge quando a contraparte de um empréstimo ou operacao financeira
ndo deseja ou é incapaz de cumprir suas obrigacbes contratuais. Em termos gerais, 0 risco de
crédito também pode causar perdas em decorréncia da deterioracdo da classificacdo do credor
(rating) e da consequente reducéo no valor de mercado de suas obrigacdes. Tal deterioragéo,
ainda que ndo implique em inadimpléncia imediata, pode sinalizar para um aumento na

probabilidade de ndo pagamento no futuro (JORION, 1997).

O risco operacional, segundo Martins (2004), é oriundo das possiveis perdas em uma
instituicdo, caso seus sistemas, praticas e medidas de controle ndo sejam capazes de resistir a
falhas humanas, tais como a quebra de um equipamento por falta de manutencgdo ou a situagdes

adversas de mercado. Esse risco pode ser dividido em trés grandes areas, a saber:

a) risco organizacional: est4d relacionado com uma organizacdo ineficiente,
administracdo inconsistente e sem objetivos de longo prazo bem definidos, fluxo de
informacg0es internos e externos deficientes, responsabilidades mal definidas, fraudes, acesso a

informacdes internas por parte de concorrentes, entre outros;

b) risco de operacOes: estd relacionado a problemas como overloads de sistemas
(telefonia, elétrico, computacional, entre outros), processamento e armazenamento de dados

passiveis de fraudes e erros, confirmagdes incorretas ou sem verificagdo criteriosa, etc.
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c) risco de pessoal: estéa relacionado a problemas como empregados ndo-qualificados

e/ou pouco motivados.

J& o risco legal representa perdas potenciais decorrentes de violacdo da legislacéo, da
criagdo de novos tributos ou da existéncia de contratos poucos claros (DUARTE Jr. e VARGA,
2003). O ultimo, o risco de mercado, sera abordado com mais detalhes, em virtude de sua
relevancia para esta pesquisa. Jorion (1997) descreve esse conceito como uma medida de
incerteza em relagdo aos retornos esperados de um investimento, proveniente de oscilages nos
chamados fatores de mercado, tais como taxas de juros, taxa de cAmbio, precos de commodities
e indices de mercado. Tal risco € caracterizado muitas vezes como risco sistémico por afetar

um grande ndamero de ativos.

No entanto, o nivel de exposi¢do de cada empresa aos fatores de mercado é uma fungéo
direta do chamado risco de neg6cio ou idiossincratico. Rocha (2008) acrescenta que esse tipo
de risco é mais especifico as caracteristicas de cada instituicdo, sendo consequéncia de suas
estratégias de atuacdo no mercado, tais como decisBes de investimentos, politicas de hedge,

lancamento de determinado produto, fixagé&o de preco, entre outros.

O risco de mercado estd diretamente vinculado ao descasamento dos indexadores das
posicOes ativas e passivas, € 0S seus respectivos prazos de permanéncia. Para gerencia-lo é
fundamental avaliar, de forma permanente, as volatilidades, as correlagdes, a distribuicdo de
probabilidade das varidveis que afetam estas posi¢des, bem como os prazos de permanéncia de

cada posicdo assumida (MARTINS, 2004).

Famé e Fraletti (2003) salientam que as medidas de quantificacdo do risco de mercado
derivam-se de dois componentes principais: 0s choques e a exposi¢cdo. O choque é um
componente exdgeno representado pelas oscilagbes nos parametros de mercado, ndo sendo de
controle da empresa. J& a exposicao representa um componente enddgeno gerado passivamente

no curso normal dos negécios de cada instituigdo, sendo usualmente controlado através do uso
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de instrumentos de hedge tradicionais e derivativos. As oscilagbes da variavel de interesse, aqui
referida como o fluxo de caixa, serdo diretamente proporcionais a exposicdo dessa em relacdo

as variaveis de mercado.

O RiskControl (2002) preconiza que, dentre as principais razdes para a implantagdo de
uma metodologia de gerenciamento de riscos de mercado dentro de uma organizacdo, podem
ser destacadas: a reducdo da volatilidade das receitas antes dos impostos e a consequente
melhoria do rating® e a possibilidade de adequagéo & regulamentacéo por parte da empresa. Em
janeiro de 1997, a Securities and Exchange Commission (SEC), 6rgdo regulador norte-
americano, lancou o “Market Risk Disclosure Rules”, conjunto de normas que obrigava as
empresas a prestarem informacdes, quantitativas e qualitativas, a respeito dos seus riscos de
mercado. Nesse documento, deveriam ser incluidos todos os instrumentos financeiros e seus

derivativos.

Perobelli (2004) aponta que, dentre as vantagens advindas da implantagdo de sistemas
de medicdo e de gerenciamento de riscos de mercado no &mbito das instituicdes nédo
financeiras, enumeram-se: i) o controle dos fluxos de caixa necessarios ao cumprimento dos
compromissos assumidos pela empresa, que incluem o pagamento de fornecedores, despesas
operacionais e financeiras, amortizacdo de empréstimos e dos investimentos programados; ii) a
reducdo da volatilidade desses fluxos e, consequentemente, da probabilidade da empresa deixar
de honrar compromissos futuros. Podem ser citados como beneficios adicionais o aumento da
transparéncia aos investidores e a rapida assimilacdo de novas fontes de riscos de mercado

pelos gestores.

O planejamento e a implantacdo de uma estratégia de riscos efetiva envolvem alguns

passos importantes, a saber: identificacdo dos fatores de risco mais significativos; avaliagdo dos

® Com menor volatilidade do fluxo de caixa, espera-se que uma melhoria nas notas de crédito seja fornecida por
agéncias de classificacdo de risco de crédito, contribuindo para a reducédo dos custos de novas dividas.
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beneficios potenciais do gerenciamento do risco para o respectivo contexto; elaboracdo das
estratégias de gerenciamento de risco, bem como levantamento dos potenciais instrumentos a
serem utilizados; estimagdo do custo de cada alternativa e, por fim, a selegdo e a implantacdo

da estratégia com melhor relacéo custo/beneficio (STULZ, 1997).

Como métodos de gestdo de risco de mercado, serdo discutidas duas abordagens: o
valor em risco (V@R) e o fluxo de caixa em risco (CF@R). O modelo de V@R, de acordo com
Jorion (1997), sintetiza a maior (ou pior) perda esperada para um determinado periodo de
tempo e intervalo de confianga, sendo capaz de resumir em um Gnico nimero a exposicéo total
de uma instituicdo ao risco de mercado. Com um cenério de volatilidade crescente, muitas
instituicbes ndo financeiras buscaram adaptar o V@R as suas necessidades, gerando o
desenvolvimento de uma nova medida de risco para 0 ambiente corporativo: o Fluxo de caixa
em risco (CF@R). Essa ferramenta mensura a probabilidade da empresa atingir certo nivel de
fluxo de caixa, que inviabilize o pagamento de seus compromissos financeiros ou dificulte seus
planos de investimento, dadas as mudancas nos fatores de risco para certo periodo de tempo

(RISKCONTROL, 2002).

Nas secOes subsequentes, sdo discutidos os principais métodos utilizados na mensuracéo
do V@R e do CF@R. Cabe ressaltar, que o ultimo assunto sera abordado de forma extensiva,

por representar a ferramenta de anélise empregada neste estudo.

5.2. O valor em risco (V@R)

Segundo Alexander (2005), a ementa de 1996 do Acordo de Basiléia, realizado em
1988, delineou uma abordagem para mensurar a exigéncia de capital requerida as instituicdes
financeiras, em virtude do risco de mercado, denominada V@R (Valor em risco). O modelo
desenvolvido teve como proposito determinar a perda potencial de uma carteira, (estabelecida

em termos de probabilidade) face aos movimentos adversos de mercado ao longo de um
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horizonte de tempo especifico®. O V@R é caracterizado, portanto, como o percentil mais baixo
da distribuicéo de lucros e de perdas tedricos que emergem de possiveis movimentos de fatores

de risco de mercado durante o horizonte de anélise.

Lemgruber et.al. (2006) apontam o banco J.P.Morgan como o pioneiro na referida
metodologia de apuragdo do valor em risco. Formalmente, essa ferramenta mensura a pior
perda esperada, em um intervalo de tempo, sob condi¢es normais de mercado, segundo um
nivel de significAncia. Para sua implementacéo, é necessario estimar a volatilidade do preco de
cada um dos ativos em estudo, estabelecer o nivel de significancia (e consequentemente o nivel

de confianga) para analise, bem como o periodo de manutengdo de cada posigéo financeira.

O V@R segundo Alexander (2005), pode ser igualmente definido como: “um ndimero x
tal que a probabilidade de se perder x, ou mais, durante os préximos h-dias € igual a % ”. Em
termos matematicos, a autora propde a seguinte representacéo:

Prob(A,P,.£-X)=a% (1)

ou
Prob(A,P,<-VaR ,)=0% (2)

A medida X, na equagdo (1) para h-dias, representa o percentil o mais baixo da
distribuicdo dos lucros e perdas ndo realizados. Esse percentil se eleva & medida que o
horizonte aumenta, dado o crescimento das incertezas que permeiam 0 objeto de estudo.
Adicionalmente, o nivel de significancia do V@R, ou seja, a probabilidade associada a essa
medida, sinaliza a frequéncia de ocorréncia de um dado patamar de perda (ALEXANDER,

2005).

Jackson, Maude e Perraudin (1997) apontam que a mensuragdo do V@R pode ser

viabilizada por métodos paramétricos (método analitico ou simulagdo de Monte Carlo) ou ndo

4 E assumida como premissa basica a ndo alteragdo da composicao da carteira durante o periodo de anélise.
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paramétricos (simulacéo histdrica). Na abordagem paramétrica, a distribuicdo dos retornos dos
ativos é estimada com base nos dados histdricos. Sdo obtidas estimativas para a média, desvio

padréo e correlacdo da série de retornos.

A abordagem analitica considera as estimativas das volatilidades e as correlacdes entre
as varidveis, para um dado nivel de significncia e intervalo de tempo, a partir da escolha de
uma proxy para a verdadeira distribuicdo de probabilidade, a fim de viabilizar o calculo do
V@R. E de fundamental importancia que tal proxy apresente um formato proximo da

distribuicdo de probabilidade real (MARTINS, 2004).

Galai, Mark e Crouhy (2001) descrevem que o método analitico de variancia —
covariancia geralmente supde que a distribuicdo das mudancgas no valor da carteira tende a se
aproximar da normal. Como a distribuicdo normal é caracterizada essencialmente pelos seus
dois primeiros momentos o V@R, para um unico ativo, dentro de um horizonte t, pode ser

assim apresentado:
V@R =-X,(z, ot -pt)  (3)
Onde:
Xo: Valor presente investido no ativo;

Zy1.,= constante relativa ao numero de desvios padrdo para o nivel de confianga

previamente estipulado.
o = desvio padrdo do retorno do ativo;
u= retorno esperado do ativo;

t= horizonte de analise.
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No que tange ao método de Monte Carlo, pauta-se na simulacdo dos movimentos dos
ativos subjacentes e dos fatores de risco®, baseada em um processo estocastico previamente
definido, tal como o movimento geométrico browniano. Ao partir dos valores correntes como
ponto inicial, uma ampla gama de cenarios simulados viabiliza a construgdo de um histograma,
calculado segundo as diferencas entre os respectivos valores e o valor corrente do portfélio,
apurado segundo o critério de marcagdo a mercado. A medida de V@R ser4 mensurada com
base no menor percentil desta distribuicdo. Tanto a volatilidade de cada ativo quanto a
correlagdo entre os diferentes ativos que compdem o portfolio deverdo ser levadas em
consideracdo na determinacdo de seus possiveis valores futuros para o horizonte de h-dias. Em
virtude do exposto, emprega-se uma matriz de covariancia de h-dias referente a todos os ativos

subjacentes bem como aos respectivos fatores de risco do portfélio (ALEXANDER, 2005).

A Simulagéo de Monte Carlo para o célculo do V@R destaca-se por representar uma
abordagem robusta quando um nimero consideravel de simulacdes é realizado. Nao obstante,
sua principal desvantagem é decorrente da necessidade de um esfor¢co computacional elevado
para estimar a matriz de covaridncia quando o nimero de ativos é sensivelmente grande e a
quantidade de simulagOes realizadas extensa. Outra fragilidade do método perpassa pela
consideracdo de um modelo estocastico especifico para os fatores subjacentes de risco,
inserindo no processo um risco adicional decorrente da possivel especificagdo inadequada

destes modelos (JORION, 1997).

Galai, Mark, Crouhy (2001) destaca que no V@R ndo paramétrico é desnecessario obter
estimativas dos pardmetros de uma distribuicdo tedrica. Para tal utiliza-se a simulag&o historica,
viabilizada pela coleta de dados referentes ao nivel atingido pelas varidveis de mercado
diariamente dentro de uma extensa janela temporal. Dentro do processo de estimagéo do V@R

recalcula-se o valor de mercado da posicéo financeira atual para cada um dos niveis histdricos

® Os fatores de risco sdo conceituados por Galai, Mark, Crouhy (2001) como fatores de mercado capazes de
impactar na mudanca de valor de uma determinada carteira.
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das variaveis de mercado, até que a perda associada ao nivel de probabilidade arbitrado seja

obtida (LEMGRUBER et al, 2006).

Segundo Alexander (2005) este método estima uma fungdo densidade empirica das
perdas da carteira. Nenhuma hipotese acerca da forma analitica dessa distribuicdo é feita a
respeito dos tipos de movimentos conjuntos entre os ativos e fatores de risco. Os dados
historicos séo utilizados para computar o valor do portfélio em cada um dos dias durante o
periodo da amostra, mantendo-se inalterados os precos correntes dos portfolios. A autora

aponta que dada uma relacéo linear, o retorno do portfélio A,P,/P, para h-dias sera expresso

como a soma ponderada dos retornos R; dos ativos, como demonstrado a seguir:

AP P =W R+ W, Ry, 4)

Onde o termo w; representard os pesos de cada ativo dentro da carteira. Os dados
historicos sdo obtidos para cada R; permitindo que as mudangas no valor do portfélio ao longo

de h-dias, possam ser assim simuladas:

AP =Z(w;P)R;=Zp,R; (5)

Onde o termo p; refere-se aos valores atuais investidos em cada ativo. A equagéo (5)
permite que as perdas tedricas de h-dias do portfélio possam ser simuladas a partir dos dados
historicos dos retornos (Ry,..., Rk). A funcdo densidade empirica das perdas de h-dias é obtida

construindo-se um histograma das diferencas AP,=P , —P, de h-dias qualquer que seja t.

Posteriormente 0 V@R, historico serd representado pelo percentil inferior da respectiva

distribuicdo correspondente a a% (ALEXANDER, 2005).
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A simulacdo historica é uma abordagem sensivel quanto ao periodo amostral
selecionado. Do ponto de vista de robustez é desejavel utilizar uma base de dados mais extensa,
no entanto o uso de eventos historicos excepcionais para estimagdo do V@R deve ser analisado
com cautela (ALEXANDER, 2005). Jorion (1997) acrescenta que apesar deste método ter
simplicidade de implementacéo, a escolha do periodo amostral reflete o trade off entre o uso de
amostras maiores e menores. Os intervalos mais longos aumentam a precisdo de estimativas,
mas podem conter dados irrelevantes, interferindo na detecgdo de mudangas significativas no

jprocesso.
5.3. O fluxo de Caixa em risco (CF@R)

La Rocque e Lowenkron (2004) definem o CF@R como o valor minimo de um fluxo de
caixa em uma data especifica futura (T), a um nivel de significancia de a%, avaliado conforme
as informacBes disponiveis hoje. Matematicamente o CF@R para a data T, mas analisado em t

a (1- a%) de confianga pode ser assim definido:

P(Fluxode Caixa)< CF@R=0a% (6)

Andrén, Jankesgard e Oxlheim (2005) classificam o CF@R como uma medida
pertencente & familia do downside risk, por se concentrar na cauda extrema inferior da
distribuicdo do fluxo de caixa, que pode sinalizar a probabilidade de ocorréncia de certas
instabilidades financeiras, tais como a auséncia de fundos para iniciar ou dar continuidade aos
programas de investimento ou faléncias decorrentes da incapacidade de geracdo de recursos

internos.

Para viabilizar a construgdo desta ferramenta é necessario definir, a principio, a

distribuicdo de probabilidade da varidvel fluxo de caixa. Para tal, serdo discutidas trés
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abordagens de estimagdo, sendo estas respectivamente propostas por RiskMetrics Group
(1999), Stein et al (2001) e por Andrén, Jankesgard e Oxlheim (2005). Adicionalmente La
Roque et al (2003) discutiram a aplicacdo do CF@R dentro do contexto brasileiro, ao

mencionar a utilizagdo de modelos estruturais para a previsdo de variaveis macroecondémicas.

O CorporateMetrics™ Technical Document é uma publicacéo do banco JP Morgan que,
através do RiskMetrics Group, apresentou suas definicbes e metodologias de célculo do risco
de mercado para empresas ndo financeiras, ao discutir um método para o cdmputo da
distribuicdo de probabilidades de resultados financeiros. Como consta no trabalho, a
mensuracdo do risco no ambiente corporativo é um processo complexo que pode ser
segmentado essencialmente em cinco etapas: (1) especificacdo da medida de risco a ser
calculada; (2) mapeamento de exposi¢des; (3) geragdo de cenarios; (4) estimagdo e (5) computo

do risco.

Dentre as diversas medidas financeiras que sofrem impacto por variagdes nas taxas de
mercado, as mais relevantes segundo o CorporateMetrics sdo o fluxo de caixa e o lucro, pois
subsidiam avaliagbes de desempenho financeiro, liquidez, e analise da capacidade de
investimentos. No que tange ao fluxo de caixa, de forma mais especifica, 0 CF@R é definido

como uma medida relativa de risco, calculada segundo uma meta previamente definida.

A etapa de mapeamento da exposi¢do aos fatores de mercado consiste na mensuragao
do impacto destas varidveis sobre a medida financeira selecionada em (1). Este processo é
viabilizado por meio de modelos matematicos (equagBes contabeis ou econométricas) que
poderdo expressar uma relacdo linear entre as varidveis. Como o relacionamento entre 0s
resultados financeiros e as taxas de mercado esta sujeito as particularidades de cada empresa, 0
mapeamento das exposi¢des deve ser fruto de pesquisas minuciosas sobre o contexto de cada

organizacao.
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No que tange & geracdo de cendrios para os fatores de mercado faz-se necessario, a
priori, especificar as respectivas distribuicdes de probabilidade para diferentes horizontes de
tempo. Estas serdo obtidas a partir da aplicacdo de testes de adequagdo de distribuicdo as séries
amostrais das varidveis de risco. Com base nestes resultados, serdo gerados N valores
aleatdrios, via Simulacdo de Monte Carlo, que alimentardo os modelos estimados na etapa (2),

viabilizando o cdmputo de N cenéarios para as medidas financeiras de interesse.

Cabe salientar que ndo existe um consenso do melhor método de previsdo de longo
prazo, no entanto o RiskMetrics (1999) sugere que seja gerado mais de um modelo levando em
consideracdo os seguintes critérios: acurécia das distribuices para os diversos horizontes de
tempo desejados, facilidade de implementagdo, habilidade em testar eventos extremos e
capacidade de incorporar as informagbes correntes no mercado e captar as condigdes

macroecondmicas.

A partir da distribuicdo da varidvel financeira (fluxo de caixa, receita ou lucro) poderéo
ser calculadas estatisticas de risco tais como: (i) desvio padrdo (representa uma medida
simétrica padronizada de dispersdo da variavel de analise em relagdo a meédia, estando
estritamente relacionada ao grau variabilidade associada & ocorréncia dos valores futuros da
varidvel de interesse); (ii) queda méxima em relacdo a um valor alvo (indica a probabilidade da
varidvel financeira ficar abaixo de um valor alvo em virtude dos riscos de mercado); (iii)
intervalo de confianca (permite avaliar a probabilidade de ocorréncia da variavel de interesse

dentro de um intervalo especifico).

Stein et. al (2001) propuseram um modelo que buscasse suprir um ponto critico
presente na abordagem apresentada pelo RiskMetrics Group. Em empresas ndo financeiras a
identificagcdo de todos os fatores de risco de exposi¢do do fluxo de caixa pode ser uma tarefa
complexa, a ponto de gerar resultados de pouca acurécia caso algum fator relevante seja
negligenciado, ou ndo captar de forma consistente possiveis relagdes secundérias entre os
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fatores de risco e o fluxo de caixa. Em virtude do exposto, os autores sinalizaram para a
utilizacdo de um método focado na mensuracéo da volatilidade total do fluxo, em detrimento da
volatilidade condicionada aos riscos de mercado. Logo, a volatilidade total segundo esta

abordagem representa a principal varidvel de interesse.

Em virtude da insuficiéncia de informagdes que viabilizassem a obtencgdo de estimativas
estatisticamente significativas para a volatilidade, foi proposto por Stein et al (2001) o célculo
do CF@R com base na distribuicdo de probabilidades dos fluxos de caixa das empresas
observadas diretamente e ndo via distribuicdo dos fatores de risco como na proposta anterior.
Ao tentar suprir o efeito da insuficiéncia de informagdes, visto que para cada instituicédo
estavam disponiveis apenas 24 observacdes trimestrais, referentes ao periodo de 1994 a 1999,

foi utilizado um niimero consideravel de empresas para estimacdo do CF@R.

Inicialmente estimou-se um modelo auto-regressivo de ordem quatro (especifico para
cada empresa), tendo como variavel dependente a razdo do EBITDA® (proxy para o fluxo de
caixa operacional) sobre o Ativo Total e como variaveis independentes as quatro primeiras
defasagens trimestrais da varidvel dependente. Adicionalmente foram empregadas dummies

trimestrais com o intuito de captar os possiveis efeitos sazonais.

A distribuicdo de probabilidades no método top-down foi construida segundo as
estimativas dos erros passados. Estes subsidiaram a geracdo dos choques aleatdrios nas
equacdes de previsdo para viabilizar a simulagdo do CF@R intrinseco a cada empresa. Tais
choques aleatérios foram selecionados de subconjuntos de residuos formados conforme os
agrupamentos pré-estabelecidos para empresas similares. Inicialmente, o conjunto de 81.000

estimativas de erro (amostra total) foi particionado em subgrupos homogéneos caracterizados

® EBITDA: Earnings before Taxes, Interesting, Depreciation and Amortization.
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segundo quatro critérios bésicos’: valor de mercado; rentabilidade; risco da industria e
volatilidade do preco das a¢des. Apos efetuar a regressdo do log dos erros de previsdo contra as
varigveis anteriormente enumeradas, os residuos foram entdo categorizados em 81 grupos (cada

um composto de 1000 observagdes) relativamente homogéneos.

Para classificar as instituicdes, os autores dividiram a amostra inicial em trés grupos,
utilizando como critério a variavel valor de mercado. A posteriori cada um dos trés grupos foi
novamente segmentado segundo o fator rentabilidade, totalizando 9 sub-amostras de residuos.
Em seguida, cada um dos 9 sub-grupos foi particionado em 3, conforme a varidvel risco da
inddstria. Por fim, os 27 grupos geraram 81 particGes amostrais para o termo de erro, com base

no precgo das agoes.

O modelo apresentado por Stein et al (2001) consiste em uma estimagdo empirica da
distribuicdo de probabilidades. No entanto, sua principal limitacdo é a desconsideracdo dos
fatores de risco especificos a cada empresa, inviabilizando a mensuracgéo da exposigao do fluxo

de caixa aos movimentos macroecondmicos e do mercado.

O terceiro metodo, proposto por Andrén, Jankesgard e Oxlheim (2005) tenta superar as
deficiéncias dos modelos anteriores, por meio da criagdo do Exposure Based CF@R. Os
autores objetivaram apresentar um método mais informativo que o top down, por acreditarem
que direcionadores da volatilidade precisam ser conhecidos e seus impactos sobre o fluxo de
caixa quantificados. Adicionalmente, foi proposto um avango tedrico em relagdo ao modelo
desenvolvido pelo RiskMetrics (1999) ao incorporar um conjunto de coeficientes de exposigao
(deltas) de fatores de risco (macroecondmicos e de mercado) interdependentes entre si,
construidos com base em uma regressdo multivariada, denominada pelos autores de MUST

(Modeling Uncertainty Strategy).

" Os critérios basicos foram selecionados ap6s realizada a regressdo do log do erro de previsdo ao quadrado contra
uma variedade de variaveis candidatas. (STEIN ET AL; 2001).
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Estes compartilham a opinido de que a abordagem do RiskMetrics(1999) falha ao
ignorar 0 impacto simultdneo existente entre as variaveis macroeconémicas, visto que as
mesmas tendem a co-variar, influenciando, por conseguinte o grau de exposi¢do de cada firma
aos riscos macroecondmicos. Desta forma uma anélise multivariada do EBITDA (proxy para o
fluxo de caixa) pode ser conduzida utilizando mudangas aleatorias nos fatores de risco
selecionados como varidveis explicativas. A seguinte representacdo do modelo MUST foi

proposta:

X% B [XP1 =B+ B, (7% ~E i [7: % 1)+ B, (2. —E Ly [7 1)+ B, (8 —E, ,[$:°°F¢])
8,11 -E[1:%1)+ B 17 B 1)+ B, (P -E L [P T)+e, ()

S PCFC & a taxa de

Onde: Xt°° é o fluxo de caixa em DC® no periodo t , = é a inflagdo,
cambio spot em DC/FC®, i é a taxa de juros, e P é o preco de mercado de um fator de risco
relevante para a rentabilidade corporativa. relevante para a rentabilidade corporativa. O termo

E.1 € 0 operador da expectativa no periodo t-1, enquanto & mensura a mudanga no fluxo de

caixa no periodo t independente das variveis macroecondmicas e de mercado.

Segundo os autores, os coeficientes desta regresséo, por sinalizarem posigdes de hedge,
podem ser utilizados para determinar o tamanho de contratos de derivativos, visto que
permitem averiguar o impacto financeiro das variagdes dos fatores de risco sobre a variavel de
interesse. Adicionalmente os betas da equacdo também podem ser obtidos com o intuito de
mensurar as mudangas no fluxo de caixa por razbes macroecondmicas ou de mercado e para
quantificar a parcela da oscilagéo explicada por outros fendmenos. No primeiro caso utiliza-se
como fator de mensuragdo o coeficiente de determinacdo (R?). A relativa importancia ndo
macroecondmica sera indicada por (1-R?). Estas Gltimas duas fontes de variag&o sdo utilizadas

concomitantemente na estimacdo do CF@R.

& A abreviagdo DC refere-se ao seguinte termo em inglés: domestic currency.
® A abreviacdo FC refere-se ao seguinte termo em inglés: foreing currency.
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Para derivar a distribuicéo condicional do fluxo de caixa deve-se obter a priori a matriz
de covariancia das varidveis macroecondmicas e de mercado identificadas no modelo de
exposicdo anteriormente calculado. Ressalta-se que os valores do processo de simulagdo sdo
selecionados aleatoriamente a partir desta matriz, obtida via decomposigdo de Cholesky. Estes
por fim séo inseridos na equacéo de previsdo, gerando uma distribuicdo condicional simulada

do fluxo de caixa as variaveis macroecondmicas e de mercado.

Para que seja apurada uma estimativa do fluxo de caixa total, a distribui¢éo do fluxo de
caixa condicional devera ser completada com a distribui¢do do termo de erro. Caso o termo de
erro seja bem comportado ele ndo sera correlacionado com as varidveis explicativas e
tampouco com seus valores defasados, sendo possivel extrair um valor da distribuigdo normal

(N~[0,6°]) e adiciona-lo & distribuic&o condicional.

La Roque et al (2003) desenvolveram um modelo estrutural de cdmputo de variaveis
macroecondmicas relevantes para a estimagdo do CF@R, aplicado ao contexto brasileiro.
Segundo os autores o CF@R é um método baseado em simulacdo de trajetdrias do
comportamento de variaveis financeiras, econdmicas e eventualmente operacionais, sendo que
para sua apuracdo faz-se relevante a geragdo de um numero consideravel de cenarios. No
entanto, para que tal processo tenha efeito e precisdo € necessario o desenvolvimento de
modelos estocasticos de longo prazo, visto que, diferente do V@R, o fluxo de caixa em risco
pode apresentar periodicidade mensal, trimestral ou até mesmo anual associada a um horizonte

extenso de previséo.

No Brasil as modelagens econométricas de longo prazo apresentam problemas
associados ao nivel de acurdcia, decorrentes da constante mudanca de regimes das séries
temporais. O emprego de modelos macroecondmicos estruturais poderia minimizar estes
efeitos no momento de previsdo do comportamento das variaveis exdgenas presentes em um
determinado modelo. Para tal é preciso considerar as correlagdes entre as varidveis embasada

37



na propria teoria macroecondmica e modelos econométricos que assumam a existéncia de
varigveis exogenas (variaveis independentes nas equagdes), e varidveis enddgenas (variaveis

dependentes), funcdo das exdgenas estimadas.

No que tange a previsao das variaveis enddgenas, duas sdo as fontes de incerteza, a
saber: i) o erro de previsdo das varidveis exogenas; ii) erro de previsdo do modelo
econométrico ( decorrente de varidveis ndo especificaveis, logo mesmo se a previsdo da
varivel exdgena fosse perfeita, ainda existiria um nivel de incerteza sob o real valor a ser
observado para a enddgena). Dado o exposto, para incorporar o grau de incerteza associado ao
comportamento da variavel end6gena, o processo de incorporacao de estocasticidade deve levar

em consideracao estas duas caracteristicas.

Quanto ao primeiro ponto, se a incerteza foi corretamente modelada, estima-se a
distribuicdo da variavel exdgena e gera-se os cendrios via simulagdo de Monte Carlo,
substituindo estes valores na equacdo que determina a enddgena.No que tange ao segundo

ponto, a simulacdo dos residuos das regressdes atenua o problema, como demonstrado a seguir:

Endogena= f (Exdgena) + ¢ (8)

Onde:

Exdgena: variaveis independentes que seguem uma distribui¢do ndo paramétrica;

& : termo ruido branco, cuja variancia € estimada segundo a série de residuos gerada pela
regressao f.

Enddgena: variavel dependente.

5.4. Aplicagdes empiricas do CF@R

Apoés discutir os aspectos conceituais e as principais abordagens de estimagdo do

CF@R, serdo apresentadas algumas das aplicagBes empiricas do método, aos seguintes
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contextos: i) avaliacdo do risco de insolvéncia da firma, discutido por Perobelli (2004); ii)
analise do fluxo de caixa em risco utilizando o método de Quase Monte Carlo abordado por
Rocha (2008) e iii) estimacdo do CF@R para o contexto de uma geradora de energia,

desenvolvido por Varanda Neto (2007).

Kimball (2000) descreve que além da alocagdo correta do capital entre participagdo de
recursos de terceiros e proprios, o gerenciamento da volatilidade dos fluxos também auxilia na
reducéo do risco de insolvéncia. S&o classificadas como insolventes empresas impossibilitadas
de arcar com os compromissos financeiros assumidos devido a escassez ou auséncia de
recursos disponiveis na forma de fluxo de caixa. Perobelli (2004) discute o assunto ao
desenvolver um modelo, aplicavel as distribuidoras de energia elétrica brasileiras, capaz de
informar a probabilidade de uma empresa ndo dispor de recursos para honrar seus
compromissos em determinada data de pagamento futura, ou vértice do fluxo. Para tal, o fluxo
de caixa livre foi estimado indiretamente por meio do computo de modelos em painel para as
principais variaveis contibeis que compunham esta medida. As equagdes obtidas foram
condicionadas a fatores de risco macroecondmicos, classificadas como ndo gerenciaveis, e a

fatores de risco de deciséo e controle das empresas, categorizados como gerenciaveis.

A autora justificou a utilizacdo da regressdo em painel como necesséria para viabilizar a
analise setorial e reduzir os efeitos de poucas observacbes sobre a acuracia dos modelos. No
que tange ao computo dos valores médios para os fatores de risco considerados significativos
na regressdo em painel, foi aplicado o método de vetores auto-regressivos, que incorporaram as
relacbes de causalidade de Granger na previsdo do comportamento destas varidveis. Tanto a
distribuicdo do fluxo de caixa, quanto a probabilidade de ocorréncia de valores negativos
(percentil associado ao valor zero da distribuigdo), foram obtidas através da simula¢éo de 1.000
choques aleatorios, devidamente correlacionados pela matriz de Cholesky, nos termos de erro

dos modelos VAR permitindo, por conseguinte, a simulagéo de 1.000 valores distintos para 0s
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fatores de risco presentes nos modelos em painel. Tal procedimento gerou uma distribuigéo de

probabilidades para o fluxo de caixa livre formada por 1.000 cenarios distintos.

Perobelli (2004) destaca que os modelos obtidos podem ser considerados Uteis pelos
gestores visto que avaliam o comportamento futuro dos fatores de risco e, principalmente, o
reflexo destes sobre os fluxos de caixa projetados. De posse deste instrumental, o planejamento
financeiro elaborado pelos mesmos passaria de um cenario Unico para a consideracdo de
movimentos diversos nas premissas previamente estabelecidas, possibilitando a empresa se

precaver contra movimentos adversos.

Sobre as limitagdes do trabalho, a autora destaca que a escolha a priori do escopo de
candidatas a varidveis independentes, e a parciménia necessaria na decisdo de quais fatores de
risco macroecondmicos considerar na modelagem economeétrica, foram pontos que restringiram
a acuracia dos modelos. Adicionalmente, apesar da selecdo do conjunto de varidveis
independentes ter sido cuidadosa e parcimoniosa, Perobelli (2004) afirmou que ndo existem
garantias da possibilidade certa de se projetar valores muito proximos dos reais, via modelos
econométricos, quando o horizonte temporal de previséo for de prazo mais longo. Outro ponto
destacado consiste na forte interferéncia dos valores passados na previsdo dos fatores de risco
macroecondmicos acarretando na incapacidade de detectar choques inéditos sobre o

comportamento de tais fatores.

Rocha (2008) aplica o conceito de CF@R ao contexto do setor elétrico de distribuicdo a
partir da observacdo de dados relativos & empresa Light S/A em suas trés classes de consumo:
residencial, comercial e industrial. O autor identifica, por meio da utilizacdo de regressao
dindmica, os fatores de risco e suas respectivas exposi¢cdes aos componentes do fluxo de caixa
da empresa. Cabe ressaltar que os procedimentos metodoldgicos adotados pelo mesmo, em

suma, seguiram os principios discutidos pelo RiskMetrics (1999). No entanto, gerou como
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contribuigdo de estudo a estimagéo dos fatores de riscos via simulagdo de Quase-Montecarlo,

doravante QMC.

O método é semelhante ao tradicional Monte Carlo (MC) exceto na geracdo da sequéncia
de nimeros aleatérios onde o primeiro usa numeros Quase-aleatdrios e o segundo, pseudo-
aleatorios. Desta forma a sequéncia Quase-aleatdria busca gerar nimeros mais bem distribuidos
e sem formagdo de “clusters”, permitindo uma convergéncia maior das simulagbes para 0s

valores reais da variavel de interesse (ROCHA; 2008).

O autor destaca como contribuicdo de seu estudo, a possibilidade de modelagem das
contas do fluxo via regresséo dinamica e modelos univariados, diferentemente da estimag&o via
dados em painel, presente na a maioria dos artigos publicados na &rea. Adicionalmente foi
constatado que o processo de simulacdo através do método de Quase-Monte Carlo, apresentou
menor variancia da distribuicdo (dispersdo dos pontos) e probabilidade de se obter fluxos

negativos quando comparado ao Monte Carlo.

Varanda Neto (2007) propde a utilizagdo do modelo CF@R aplicado ao contexto de uma
geradora de energia: a AES Tieté. Cada variavel financeira foi modelada de forma distinta, a
saber: a receita operacional liquida foi simulada por MC com base na funcéo elasticidade
preco-demanda; as principais sub-contas dos custos e despesas operacionais foram, em grande
parte, tratadas como variaveis provenientes de uma distribuicdo uniforme ; cenérios para as
receitas e despesas financeiras foram gerados a partir de funcdes de regressdo que utilizaram

como variaveis independentes os indexadores do passivo da empresa.

Em termos especificos, tais indexadores podem ser assim enumerados: i) certificado de
depdsito interbancério e dolar (fatores de risco para as aplicacdes financeiras); ii) indice geral
de pregos do mercado ( fator de correcdo dos empréstimos com a Eletrobras); iii) indice geral
de precos disponibilidade interna e iv) taxa referencial (fator de corre¢do dos empréstimos com

a Companhia Energética de S8o Paulo). Para cada conta financeira foram gerados 65.000
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cenérios, devidamente correlacionados pela matriz de Cholesky, que integraram a distribuicéo

de fluxo de caixa da empresa.

No que diz respeito aos resultados do trabalho a utilizagdo do CF@R possibilitou que
fossem criados mais cendrios do que comumente é feito numa analise deterministica,
subsidiando de forma mais eficiente processos de tomadas de decisdo tais como avaliagdo de
empresas ou projecdo de resultados para orcamentos. No que tange ao erro de modelagem
Varanda Neto (2007) discute que ao serem definidas varidveis com distribui¢des uniformes
com minimos e méaximos dados por valores contidos em seus Ultimos balangos, assume-se que
ndo haverd valores maiores que 0 maximo e ndo havera valores menores que o minimo, o que é

uma hipotese simplificadora, que pode mostrar-se muito forte ao longo do tempo.
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6. BREVE CARACTERIZACAO DO SETOR BRASILEIRO DE
ENERGIAELETRICA

O histérico do setor de energia pode ser segmentado em trés periodos principais, segundo a
Camara de Comercializagdo de Energia (2009), a saber: i) anos anteriores a 1995; ii) de 1995 a
2002; iii) 2002 a 2009. O primeiro momento, denominado Modelo Antigo, predominou até o
final de 1994. Nessa época, 0 setor elétrico caracterizava-se pela centralizacdo da operagdo e
pelo planejamento de expansdo. As atividades de transmissdo, de distribuicdo e de
comercializacdo de energia elétrica eram integradas e estatizadas, configurando uma estrutura
verticalizada e pouco competitiva para o setor. O governo, como Unico 6rgdo financiador, ndo
conseguia prover o sistema de recursos suficientes que garantissem a sua expansdo (CCEE

(2009), CASTRO (2004)).

Entre 1995 e meados de 2002, vigorou o Modelo de Livre Mercado, marcado
principalmente pela criagdo da figura do consumidor livre, que no ano de 1995, apds o decreto
da lei n. 9.074, passou a coexistir com o consumidor cativo. A principal diferenca entre essas
duas classificagdes é decorrente das caracteristicas do processo de compra de energia. Para o
consumidor cativo, o distribuidor é o fornecedor compulsério, com tarifa regulada e prego
determinado segundo um mix de contratos de longo prazo, que absorve as incertezas, 0s erros e
os acertos de todo o planejamento centralizado do governo e da distribuidora, participando,
inclusive, do rateio dos custos da diferenca entre geragdao programada e realizada. No que tange
ao consumidor livre, a energia é livremente negociada, sendo o valor do seu consumo uma
resultante de sua opcdao individual de compra, que poderd incluir contratos de diferentes prazos

e maior ou menor exposi¢do ao prego de curto prazo (CCEE(2009), ABRACEEL(2009)).

Em 1996, o Ministério de Minas e Energia e as Centrais Elétricas Brasileiras SA

(Eletrobrés) impulsionaram a criacdo de um projeto de reestruturagdo do Setor Elétrico
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Brasileiro, marcado principalmente pela liberalizagdo da participagdo do capital privado como
financiador das expansbes e das melhorias das atividades referentes a geragdo e a
comercializacdo'®, incentivando a competitividade. As empresas, antes verticalizadas, passaram
a se especializar nos segmentos da cadeia produtiva'. Criou-se 0 Mercado Atacadista de
Energia Elétrica — MAE, com a finalidade de atuar na liquidagdo das sobras e dos déficits do
balanco energético, contabilizando e liquidando os contratos no mercado de curto prazo.
Adicionalmente, criou-se a ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica), cujas principais
atribuicdes, quando da sua criagdo, consistiam em regular e fiscalizar a producéo, transmisséo,
distribuicdo e comercializacdo de energia, de acordo com a legislacéo e as diretrizes e politicas

do Governo Federal (CCEE (2009), CASTRO (2004)).

O ano de 2001 foi considerado um ano critico para todo o setor, visto que 0 montante
investido ao longo dos anos na érea de geracdo e de transmissdo ndo foi suficiente para fazer
frente ao crescimento do consumo de energia elétrica do pais. A escassez de outras fontes de
energia (a matriz energética nacional predominantemente era a hidraulica e correspondia a
cerca de 90% do total de energia gerado) e um regime hidrolégico desfavordvel nos anos
anteriores contribuiram para a politica de racionamento'?, que tinha como objetivo principal
reduzir o consumo de energia elétrica nacional. Essa medida vigorou de 1° de junho de 2001 a

28 de fevereiro de 2002.

O novo modelo, iniciado em janeiro de 2003 pelo Governo Federal, marcou o inicio de

um novo periodo, ao lancar as bases para a criagdo de uma instituicdo responséavel pelo

0 As atividades de distribuicio e de transmissdo permaneceram como monopdlios naturais sob forte
regulamentacdo. As melhorias implementadas ndo foram, no entanto, suficientes para evitar o racionamento de
energia ocorrido em 2001.

1 Os segmentos da cadeia produtiva abrangem a geragdo, a distribuicdo, a comercializacdo e a transmissio de
energia.

2.0 preco da energia em todas as regides sob racionamento, nos meses de julho a setembro de 2001, atingiu o

maior valor do periodo, R$684/MWh. Com o fim do racionamento, os valores baixaram para R$8,14/MWh no
Sudeste; R$6,97/MWh no Nordeste; e R$4,49/MWn no Norte.
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planejamento do setor elétrico em longo prazo (a Empresa de Pesquisa Energética - EPE). Uma
segunda organizacdo, denominada Comité de Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE), foi
encarregada de avaliar permanentemente a seguranca do suprimento de energia elétrica. Em
prol da continuidade das atividades do MAE relativas & comercializagio de energia elétrica no

sistema interligado, projetou-se a Camara de Comercializacéo de Energia Elétrica (CCEE).

Em relacdo & comercializacdo de energia, foram instituidos dois ambientes para a
celebragéo de contratos de compra e venda de energia: 0 Ambiente de Contratacdo Regulada
(ACR), do qual participam os agentes de geragdo e de distribuicdo de energia elétrica; e o
Ambiente de Contratacdo Livre (ACL), do qual participam agentes de geracdo e de

comercializacéo, importadores e exportadores de energia, e consumidores livres (CCEE, 2009).

No Ambiente de Contratacdo Regulada, foram concentradas as operagdes de compra e
venda de energia, por meio de leildo e de licitagdo pela menor tarifa, envolvendo, sobretudo as
distribuidoras de energia elétrica. Dentro desse ambiente, 0s agentes vendedores agruparam 0s
titulares de concessdo, permissdo ou autorizagdo para gerar, importar ou comercializar energia
elétrica. Quanto as distribuidoras, coube-lhes a responsabilidade de compra de energia
necessaria para atender a 100% de seu mercado cativo, mediante contratos de comercializacdo
de energia no ambiente regulado, os quais sdo celebrados entre as distribuidoras e as
concessionarias ou autorizadas de geracdo, e intermediadas pelo CCEE. Ap6s o langcamento do
Decreto n° 5163 de 2004, todos os geradores, autoprodutores, consumidores livres e
distribuidoras passaram a ser obrigados a informar ao Ministério das Minas e Energia as

estimativas dos seus mercados ou cargas dos cinco anos subsequentes (CASTRO, 2004).

Esse autor também descreve o ambiente de contratacdo livie como o meio no qual
ocorrem tanto a compra quanto a venda de energia, gragas aos contratos bilaterais, livremente

negociados. Nesse mercado, participam o0s agentes de geragdo, de comercializagdo, de
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importacao, de exportagio e os consumidores livres™, Também s&o incluidos no ambiente de
contratacdo livre os consumidores com carga maior ou igual a 500 kW, que compram energia
diretamente de pequenas centrais hidrelétricas ou de fontes & base de biomassa, de vento ou do

sol.

No que tange as questes tarifarias, salienta-se que os precos de compra e venda na
geracdo de energia variam segundo as leis de oferta e demanda do mercado, ao passo que as
distribuidoras possuem uma estrutura tarifaria regulada pela ANEEL, que sofre reajuste anual.

Sobre esse assunto, ressalta-se que:

Cabe a Agéncia Nacional de Energia Elétrica estabelecer tarifas que assegurem ao
consumidor o pagamento de um valor justo, como também garantir ao equilibrio
econdmico-financeiro da concessiondria de distribuicdo para que ela possa oferecer
um servi¢o com qualidade, confiabilidade e continuidade necessarias (ANEEL, 2005,

p.8).

Os reajustes tarifarios séo calculados seguindo a seguinte diretriz: fixar uma tarifa justa
ao consumidor, que seja capaz de estabelecer uma receita que garanta o equilibrio econdémico-
financeiro da concessdo. Para atingir esse objetivo, faz-se relevante esclarecer a composi¢éo da
receita da concessionaria, composta essencialmente por duas parcelas, como demonstrado a

seguir:

3 As distribuidoras sdo impedidas de adquirir energia nesse mercado.
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Tabela 1: Composicédo da receita requerida

Composic¢do da Receita Requerida

Parcela A Parcela B
Encargos Setoriais Despesa de Operagao e Manutengao
Cotas de reserva global de reversdo Pessoal
Cotas da conta de consumo de combustivel Material
Taxa de fiscalizagdo dos servigos de energia elétrica Sevicos de terceiros
Rateio dos custos do proinfa Despesas gerais e outras

Conta de desenvolvimento energético

Encargos de Transmissao Despesas de Capital
Uso das instalagOes da rede bésica de transmisséo Cotas de Depreciacéo
de energia elétrica Remunerago do capital

Uso das instalagdes de conexdo

Uso das instalagGes de distribuigao
Transporte de energia elétrica proveniente de
Itaipu

Operador Nacional do Sistema

Compra de Energia Elétrica para Revenda Outros
Contratos iniciais P&D e Eficiéncia energética
Energia Itaipu PIS/COFINS

Contratos bilaterias de longo prazo ou leildes

Fonte: ANEEL (2005)

O primeiro conjunto da receita refere-se ao repasse dos custos considerados néo
gerencidveis, seja porque seus valores ou suas quantidades, bem como sua variagdo no tempo
independem do controle da empresa (como 0 montante de energia comprado para revenda), ou
porque se referem aos encargos e a tributos legalmente fixados (como a taxa de fiscalizagdo de
servicos de energia elétrica). O segundo conjunto refere-se & cobertura dos custos de pessoal,
de material e de outras atividades vinculadas diretamente & operacdo e & manutencdo dos
servigos de distribuicdo, bem como dos custos de depreciacdo e de remuneragdo dos
investimentos realizados pela empresa pelo atendimento do servico. Esses custos séo
identificados como gerenciaveis, uma vez que a concessionaria tem plena capacidade de

administra-los diretamente (ANEEL, 2005).

Dada a dificuldade de se obter um intervalo histérico disponivel a partir do primeiro
trimestre de 1998 para as varidveis que interferem diretamente na composicdo da receita

requerida e, consequentemente, no reajuste da tarifa concedido pela ANEEL, o impacto desses
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fatores sobre a variavel Receita ndo sera captado de forma individual, e sim conjunta, pela
insercdo da varidvel tarifa média de vendas e pelo reajuste tarifario arbitrado pela agéncia

reguladora do setor elétrico.

Outros fatores de risco relevantes para o setor em termos operacionais, além da
demanda e do reajuste extraordinario, estdo relacionadas ao nivel de atividade da economia,
tais como o PIB (produto interno bruto); proxies para a inflagdo, tais como IPCA (indice Geral
de Precos - Amplo) e IGPM (indice Geral de Precos de Mercado), sendo que o dltimo
representa um indexador das receitas e despesas das distribuidoras e proxies para a taxa de

juros, tais como a SELIC, que limitam o consumo das familias (PEROBELLI, 2004).
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/. METODOLOGIA

O presente estudo se pauta na comparagéo de duas abordagens distintas para estimagéo
do CF@R. Os trabalhos divulgados pelo RiskMetrics em 1999, partem do mapeamento da
exposicdo do fluxo de caixa aos fatores de mercado, gerando CF@R de média condicional. Nao
obstante, tanto em empresas financeiras quanto ndo financeiras, a identificagdo de todos os
fatores de risco de exposicdo do fluxo de caixa pode ser uma tarefa complexa, a ponto de gerar
resultados com pouca acurdcia caso algum fator relevante seja negligenciado, ou ndo captar de
forma consistente possiveis relacdes secundarias entre as varidveis analisadas. Em virtude do
exposto, Stein et al (2001) sinalizaram para a utilizagdo de outra metodologia, focada na
mensuracdo da volatilidade total do fluxo em detrimento da volatilidade condicionada aos

riscos de mercado.

Por fim Andrén, Jankesgard e Oxlheim (2005) tentam agregar ambas as abordagens
propondo um modelo que considere tanto a distribuicdo condicional do fluxo de caixa, quanto a
ndo condicional gerando a estimativa do fluxo de caixa total. Por conseguinte, 0s autores
propdem um modelo de CFAR que reuna tanto a distribuicdo do fluxo de caixa condicional
quanto a distribui¢do do termo de erro. Caso o termo de erro seja bem comportado ele ndo sera
correlacionado com as variaveis explicativas e tampouco com seus valores defasados, sendo
possivel extrair um valor da distribuicdo normal (N ~ [0,6°]) que ser4 adicionado & distribuicdo

condicional.

Neste contexto, o presente estudo visa estimar o fluxo de caixa operacional em risco
pelo método ARIMA focando a construgdo da distribuicdo a partir da simulagdo do termo de
erro, como foi discutido por Stein et al (2001). Em seguida, tais resultados serdo comparados
com a estimagdo do CF@R, via utilizacdo dos modelos de vetores auto-regressivos abordado

pelos RiskMetrics (1999) e pela simulacdo do termo de erro da equagdo da varidvel enddgena,
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segundo a logica de Andrén, Jankesgard e Oxlheim (2005). Este ultimo procedimento visa
minimizar os efeitos dos fatores de risco ndo especificados, dada a sua ndo observagéo, sobre
os resultados da varidvel enddgena. Desta forma modela-se a parte da distribuigéo do fluxo de
caixa operacional condicionada e a ndo condicionada aos fatores de risco via simulagéo de

Monte Carlo.

Os principais métodos utilizados para viabilizar a comparagdo e a selegdo da melhor
abordagem de estimacédo do fluxo de caixa operacional em risco aplicado ao contexto de cinco
grandes distribuidoras do setor elétrico brasileiro, encontram-se descritos neste capitulo. A
secdo 8 foi elaborada com o propdsito de apresentar de forma integrada 0S passos

desenvolvidos para obtengéo dos resultados.

7.1. O Modelo de Box & Jenkins: aspectos conceituais

O segundo modelo a ser utilizado para a construcdo do fluxo de caixa em risco
operacional sera baseado na metodologia Box & Jenkins, doravante denominada B&J. Os
modelos Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) foram popularizados por
George Box e Gwilym Jenkins, em 1970. Sua estrutura matematica € resultado da combinagao
de trés filtros, a saber: i) 0 auto-regressivo (AR); ii) o filtro de integracéo (l); e, iii) o de médias
moveis (MA). Uma série de tempo podera conter ambos simultaneamente ou apenas um
subconjunto, formado pela parte AR, MA, ARMA, ARI ou IMA. Cada uma dessas

combinagdes resultard em um modelo de previséo distinto (VASCONCELLOS et al., 2000).

Segundo os autores, o primeiro filtro, também denominado processo auto-regressivo
estabelece uma relacédo estatistica entre os valores correntes de x; e as realizagbes passadas da

mesma série temporal (X1, X2, Xtp). Tal relacéo pode ser assim expressa:

X, =0t X 1 +P,X, ,+..+¢ pXiopTE4 9)
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Salienta-se, adicionalmente, que o termo de erro ¢, deverd apresentar média zero,

variancia constante e ser normalmente distribuido. Como o processo, a principio, apresenta “p”
pardmetros desconhecidos, podera ser categorizado como um modelo auto-regressivo de ordem

p, ou de forma abreviada AR(p) (MONTGOMERY e JOHNSON, 1976).

Makridakis, Wheelwright, Hyndman (1998) descrevem que, de forma semelhante ao
modelo AR(p), a variavel x; também pode estabelecer uma relagdo linear com o termo de erro

defasado. Tal processo é denominado média movel de ordem g ou MA(Q):

X, =p+e =08 0,6 = 0,484 (10)

Onde:

0, : representa o g-ésimo peso da equacéo;

q

&,_,- sinaliza o chogue aleatorio defasado em q periodos.

Um modelo univariado resultante da jungdo do processo auto-regressivo com o de
media movel constitui um ARMA (p, q). Ressalta-se que as trés combinacGes apresentadas, so
serdo aplicaveis quando as séries em andlise forem estacionarias. O método B&J podera ser
estendido para séries ndo estacionarias, apos efetuar a devida diferenciacéo antes do processo
de estimacdo das equacgBes. A insercdo do filtro de integragdo resultard um novo modelo
denominado Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA). (MAKRIDAKIS,

WHEELWRIGHT, HYNDMAN, 1998).
Um modelo ARIMA de ordem p, d**, g pode ser assim representado:

¢, (B)V X, =0,(B)e, 11)

¥ 0 d representa o nimero de diferenciacBes necessérias para tornar a série estacionaria.
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Onde B configura o termo de retardo da série, denominado backward shift operator,

E€XPresso por:

(B)Xt =X (12)

7.1.1. O método de construgdo dos modelos Box & Jenkins

A metodologia de Box & Jenkins embasa-se em quatro processos: i) identificacdo; ii)
estimacdo; iii) verificagdo; e iv) previsdo. O primeiro procedimento a ser seguido para
viabilizar a aplicacdo do respectivo método a uma série temporal consiste na verificagdo de
quais dos filtros, dentre os existentes, irdo compor o processo gerador da série analisada. De
igual forma, a ordem do modelo também devera ser considerada. Segundo Montgomery e
Johnson (1976), como a etapa de identificacdo de um modelo ARIMA é implementada através

da analise do historico dos dados, utiliza-se a autocorrelagdo amostral (5 ) para quantificar a

relagdo entre Y e Yk, COmo demonstrado a seguir:

1 = _ _
ON-K ;(yt_y)(yt—k_y)
pk: l

N -K

k=01...K (13)
N-K _
o (=97

Onde:

n: tamanho da amostra;

yi: varidvel analisada no tempo t;
Y : média amostral;
yi-k: variavel analisada no tempo t-k;
Concomitantemente, calcula-se a chamada autocorrelagdo parcial que mensura a

correlacdo entre y; e Yyix apOs remover 0s efeitos de Yik+1, Yik+2, Yi-1 - Segundo os padrdes

exibidos pelo gréafico da autocorrelacdo (ACF) e da autocorrelacdo parcial (PACF), é possivel
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identificar a ordem dos modelos, conforme descrito por Makridakis, Wheelwright, Hyndman

(1998):
Tabela 2: Padroes esperados no ACF e PACF para modelos AR e MA
ACF PACF
AR() Decaimento Exponencial: no lado positivo se ¢, > 0 Significancia na defasagem 1 e ndo significancia nos demais

e sinais alternados que comegam no lado negativo se ® 1 < 0.

lags: autocorrelacdo positiva se¢ 1 >0 e negativa se 1 <0.

AR(p)

Decai mento exponencial ou sendide amortecida. O padrao
exato dependera do sinal e do tamanho de ®,----® p.

Significancias do lag 1 ao p e néo significancia nas demais
defasagens.

MA(L)

Significancia na defasagem 1 e néo significancia nos demais
lags: autocorrelagéo positiva se 6 1 <0 e negativa se 6; > 0.

Decaimento exponencial ou sendide . O padrdo exato
dependera do sinal e do tamanho de @ 1 .- .

Significancias do lag 1 ao q e néo significancia nas demais

Decaimento exponencial ou senéide amortecida.

MA(a)

defasagens. O padréo exato dependera do sinal e do tamanho de 0 4,.... 0,

Fonte: (MAKRIDAKIS, WHEELWRIGHT, HYNDMAN, 1998).

Adicionalmente, os autores preconizam que séries ndo estacionarias sdo caracterizadas
por fortes correlagdes seriais, que geram um declinio lento dos coeficientes de autocorrelacdo a
medida que k aumenta. Dado o exposto, a ACF amostral tenderd a apresentar valores
inicialmente altos, que ndo convergem para um valor estatisticamente igual a zero em face de
um aumento na defasagem da varidvel. Tal comportamento é considerado um dos indicadores
da necessidade de diferenciagdo da série. Em circunstancias nas quais as ACF da primeira
diferenca consecutiva da série apresentar, nas ordens multiplas de s, valores altos que declinam

lentamente, ser& necessario aplicar diferenciagdes sazonais.

Sobre esse assunto, Ledolter (1983) destaca que a ndo estacionaridade pode assumir
diferentes configuracBes. Uma mudanca na média, por exemplo, é frequentemente descrita por
um polinbmio de baixa ordem no tempo, mas seus coeficientes ndo sdo constantes, variando
aleatoriamente. Tal fendmeno é denominado ndo estacionaridade homogénea. Uma sequéncia
ndo estacionaria homogénea pode ser transformada em sequéncia estaciondria, apos sucessivas

diferencas aplicadas aos dados amostrais.

Com o intuito de mensurar o nimero de diferenciacdes a ser aplicado na série temporal,

recomenda-se a utilizagdo do teste de raiz unitaria. Alexander (2005) o define como um teste
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estatistico pautado na hipétese nula de que a série de tempo ndo é estaciondria, contra a

hipotese alternativa de estacionaridade. Suponha o modelo AR (1) expresso por:

Y=o tay €, 14

Esse modelo sera considerado ndo estacionario caso o=1, gerando um passeio aleatdrio

de ndo reversdo & média, como demonstrado a seguir:

Y =0ty tE, (15)
Apos a primeira diferenga, a equacéo pode ser assim reescrita:
Ay =a+l-a)y, +&, (16)
Para testar a hipotese de ndo estacionaridade, Dickey e Fuller (1979) demonstraram que

é possivel regredir Ay, contra uma constante e Y, ,, e testar se o coeficiente obtido é ou néo

significativamente diferente de zero. Outros dois testes também avaliam a questdo da raiz
unitaria, derivando-se do primeiro. O teste Dickey Fuller Aumentado, por exemplo, inclui

outros termos defasados na equagdo 14, como demonstrado a seguir:

Yi=apta, Yy 4 ta,Y tazy gt ta LY _pata Yt (17)
Adicionando-se e subtraindo-se a,y, ,.,, Obtém-se:
Yi=aota )y tayy ,+agy s+ +a p—2yt— p+2+(a p—1+a p ) yt—p+1+a p Ayt—p+l+gt (18)

A posteriori adiciona-se e subtrai-se (a, ;+a,)Y, ,,,, para obter:

Ayt:a0+ayt—l+zi’):2ﬁiAyt—i+l+8t 19)
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Onde:

—p-¥ra) @

Seo Zaizl, o =0, o sistema possui uma raiz unitdria. Enders (2004) salienta que o

teste de Dickey Fuller parte do principio de que os erros da equacdo testada sdo independentes
e homocedasticos. Tal premissa, aliada ao fato de o processo gerador de dados ser

desconhecido, acarreta nas seguintes implicaces tedricas:

1. Caso o processo gerador dos dados possua tanto a parte auto-regressiva quanto de média
maveis, o lag q da parte MA devera ser determinado. O teste de raiz unitaria s6 podera ser
aplicado apds a determinacdo da ordem do modelo.

2. O teste de Dickey Fuller considera apenas uma raiz unitaria. Dessa forma, se um polinémio

auto-regressivo apresentar p raizes caracteristicas e se existirem m < praizes unitarias, a série

deverd ser diferenciada m vezes até atingir a estacionaridade.
3. As raizes unitérias sazonais deverdo ser diferenciadas das ndo sazonais.
4. Podem existir quebras estruturais na série, que impliqguem em um aparente comportamento
de tendéncia aos dados.

Johnston e Dinardo (2001) salientam que, na presenca de quebras estruturais nas séries
avaliadas, deve-se proceder a um segundo teste de raiz unitaria proposto por Phillips-Perron,
que considera a existéncia de quebras estruturais na série em estudo. A seguinte equagdo devera

ser estimada:

y=a,+a,t+a,D+¢ (21

Onde:
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ao : constante;
t= tempo;

D= variavel dummy;
A variavel dummy poderd assumir os seguintes valores:

(choquey —€8S0 O choque tenha efeito permanente;

{1 parat>t g...e0parat <t

lparat =1 e € 0 parat £t .., —Caso o choque tenha efeito de repique.

Apos estimar a equacdo, o teste de Philips-Perron deverd ser aplicado sobre o termo de

erro da regressdo, visto que os efeitos da quebra estrutural j& foram expurgados.

Adicionalmente Ledolter (1983) preconiza que, aléem da ndo estacionaridade da média,
muitos dados econdmicos e financeiros exibem ndo estacionaridade na variancia. Nesses casos,
a série devera ser transformada antes que a diferenca seja calculada. O autor aborda dois tipos
de situacbes nas quais a varincia é tratada. Dado um modelo de regressdo geral, como

expresso em (23), é possivel representar a variancia do erro em funcéo do nivel médio 7,,

como apontado em (24).

Y= f(Xt;ﬂ)J’_gt =1 +&, (22)

V(y)=V(e)=h*@n)+c’ (23)

Dado que h representa uma funcdo conhecida, o objetivo central é encontrar a

transformacgdo na base de dados g(y,)que estabilize a variancia (torne-a constante). Para tal
pode-se expandir a funcdo g(y,) segundo a série de Taylor de primeira ordem em relacéo a 7,,

como demonstrado a seguir:

g(yt) = g(nt)+(yt—77t)g'(77t) (24)
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Onde g'(n,) representa a primeira derivada de g(y,)em funcéo de n,. Dado o exposto,
serdo consideradas duas transformagdes especificas. A primeira é aplicada quando o desvio
padréo é proporcional ao nivel. Nesse contexto, a transformacéo de estabilizagdo da variancia
g(n,) devera satisfazer a seguinte condicéo:

gy =~ (25

t
Isto implica que: g(n,)=Inn,, onde In representa o logaritmo neperiano. Logo, neste

caso, no qual o desvio padrdo de y é proporcional ao nivel, a transformacéo logaritmica da

varidvel dependente y deverd ser considerada e a regressdo devera ser feita com base em In'y.

A segunda acontece quando a varincia é proporcional ao nivel. Nessa situacéo,

h _ 12 . )
=1 e g'my=n*

transformagcéio y."* estabilizar4 a variancia.

2

Isso implica que g(n,)=2n">.

2, Logo, a raiz quadrada da

Vasconcellos et al. (2000) definem que uma vez determinados os valores de p, d e g,
faz-se necessaria a estimagdo dos pardmetros. Para tal, aplica-se o método de minimos
quadrados ordinérios (MQO) ou o método de méxima verossimilhanca. Para estimacdo via
maxima verossimilhanca, admite-se, a principio, que os termos de erro &, possuem
distribuicdo normal, sejam independentes e apresentem média nula e variancia constante. Por

conseguinte, a funcdo probabilidade conjunta de um modelo ARIMA (p, d, q) a ser

maximizada, sera:

p(sw,e,02)=(2m2)’%exp[2‘1221162t} (26)
O
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Onde:

e=(e,,6,,8,)"
0=(0,0,,...9,)
O =(01,05:--0,)"

As etapas de identificacdo e de estimacdo sdo seguidas pelo processo de validagéo da

equacdo previamente definida. Na verificacdo, a anélise dos residuos assume relevancia. O
termo de erro & deverd comportar-se como um ruido branco, caso o modelo esteja

adequadamente especificado. Em particular, seus coeficientes de autocorrelagdo deverdo ser
estatisticamente iguais a zero. Para tal, utiliza-se o teste conjunto de k defasagens de

autocorrelagdes Ljung-Box, a ser descrito na se¢do 6.5 (VASCONCELLOS et al., 2000).

Quanto ao problema de especificacdo do modelo, os autores defendem a realizagdo do
chamado teste de sobrefixagdo, que propde a inclusdo de pardmetros adicionais e a anélise da
significancia estatistica desses pardmetros. Em casos nos quais os coeficientes de dois modelos
distintos sejam significantes, Vasconcellos et al. (2000) recomendam a utilizagdo de um
método objetivo que indique aquele que apresente a melhor relacdo de precisdo (menor
varidncia) e parcimdnia. O SBIC (Schwartz Bayesian Information criterion) poderd ser

empregado:

SBIC = Ing? +(PFAINM) 50y
Onde: ‘ n

6% = variancia estimada de &
n= tamanho da amostra
p= ordem da parte AR do modelo

g=ordem da parte MA do modelo

Ao inves de estabelecer p e g precisamente, estimam-se os modelos correspondentes a

vérios pares (p, q) e escolhe-se aquela especificagdo que apresenta 0 menor valor SBIC. No que
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tange a previsdo, Vasconcelos et al. (2000) destacam que o valor de y no instante n+l serd

calculado, conforme a esperanca condicional de y, como explicitado a seguir:

9n (I) = E[yn+l /yn ! yn—l ""yl]
yn (I) = E[¢yn+l—l + 8n+| _9€n+l—1 / yn ! yn—l ""yl] (28)
Ya()=9¢y,(-1)

Segundo os autores, a previsdo serd obtida com base em um modelo condicionado aos
valores historicos assumidos pela varidvel. Os efeitos dos termos de erro sobre o
comportamento futuro da varidvel dependente tenderdo a se dissipar a medida que o horizonte

de previséo se amplie.

7.2. O modelo de vetores auto-regressivos (VAR)

Maddala (2003) conceitua 0s vetores auto-regressivos (VAR) como uma generalizagdo em
séries temporais multiplas dos modelos auto-regressivos. Tal método econométrico descreve o
processo gerador dos dados de um conjunto de varidveis, através de um sistema de equagdes,
que capte 0s co-movimentos observados entre a varidvel dependente e outras variaveis capazes
de afetar seu comportamento. A ldgica do modelo VAR se pauta principalmente nos seguintes
principios: i) a variavel explicativa, ou fator de risco representado por x; € endégeno, ou seja,
dependente de y; e ii) as séries temporais analisadas sdo estacionérias™. Heij et al (2004)

preconiza que um vetor auto-regressivo de ordem 1, assume a seguinte configuragéo:

(Xl J =(a1j+(¢n P J(XHJ"'((%J (29)
Yy a, P P \Viu Eat

15 Um processo estacionario é caracterizado por apresentar a média e a variancia constantes ao longo do tempo e a
covariancia entre dois instantes do tempo dependente apenas da distancia, do intervalo ou da defasagem entre os
periodos de analise (VASCONCELLOS ET AL; 2000) .
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Ou de modo mais explicito:

X, = ay+ @ X +P, YViatey
V= O, + 0 X4 00V, 1+ En (30)

Segundo Johnston e Dinardo (2001), pela observagédo da equacéo (29) e igualmente para
todos os processos do tipo VAR de ordem superior a um, é possivel representar cada variavel
em termos numéricos como uma combinacéo linear dos seus valores defasados e dos valores
defasados de todas as demais variaveis presentes no sistema. Sobre este assunto Enders (2004)
descreve que quando ndo se estd muito confiante quanto & exogeneidade de X;, uma abordagem
comum ¢ trata-la simetricamente. No caso de duas variaveis, como descrito pelas equacdes
(29), (30), é possivel averiguar se a série temporal y; é afetada por realizagdes passadas e
presentes de x; e vice-versa. Desta forma, o0 VAR é pautado em uma ldgica de resposta entre as
varigveis captando uma relacdo de simultaneidade presente no modelo (ENDERS, 2004). Em
termos praticos, as equacdes VAR podem ser expandidas de forma a incluir tendéncias

temporais deterministicas e outras variaveis exdgenas.

Dado que Y: se refere a um vetor (X;, yt)’, a representa um vetor 2x1 (a1, 02)’; & um
vetor (g1, €2)°; ¢ uma matriz 2x2 com os coeficientes do modelo AR e Q sinaliza uma matriz
de covariancia 2x2 com termos de erro, 0 modelo (29) pode ser reescrito para a forma

matricial:

Y, =a+®Y, +g, &~ ID (0,Q) (31)

O vetor auto-regressivo para m variaveis é definido de forma similar sendo Y um vetor
de ordem m x 1, oo um vetor de constantes m X 1 e @ e Q sdo matrizes de ordem m x m (HEIJ
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ET AL, 2004). No que tange & estimacdo do VAR aplica-se 0 método de méaxima
verossimilhanga a um sistema composto por m equagdes. Com base em um conjunto de dados
de uma amostra, acredita-se conhecer o formato da funcéo distribuigdo das variaveis aleatorias
que geraram as respectivas observacdes. Segundo esta premissa avalia-se qual conjunto de
valores dos parametros dessa distribuicdo originou os dados observados com maior

probabilidade. A maximizacdo da verossimilhanca da fungdo, referente a @, visa, portanto,
encontrar uma estimativa também representada por @, que maximiza a probabilidade de se

obter os valores amostrais observados. Logo 6 é determinado como sendo o estimador de
maxima verossimilhanca de um vetor de pardmetros desconhecidos 6 . Dentro do contexto dos
vetores auto-regressivos, a maxima verossimilhanca condicional de um modelo VAR(p) pode

ser assim explicitada (supondo que os termos de erro sejam ruidos brancos'®):

n

|og(L)=wlog(2n)—%log(det(g))—%z (Yea-20 @Y ) (Y a-3" ®Y,.) (32

t=p+1

Onde:

m= numero de equacdes do sistema;

Q = matriz de covariancia do termo de erro de ordem m x m;
p= ordem do modelo VAR

® = matriz de coeficientes de ordem m x m

Yt = vetor de varidveis de ordem m x 1;

o = vetor de constantes de ordem m x 1.

Ap6s 0 processo de estimacdo, avalia-se a ordem do modelo submetendo cada

coeficiente da equacgdo, aos testes “t” e / ou “F”, a fim de averiguar a significAncia das variaveis

16 \vasconcellos et al (2000) caracteriza o ruido branco como uma variavel aleatéria com média zero, variancia
constante e autocorrelagdo estatisticamente igual a zero.
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independentes. Adicionalmente, Brooks (2008) descreve que caso existam dois modelos
teoricamente coerentes, um dos critérios de desempate passivel de ser aplicado é a estatistica
SBIC (Schwartz Bayesian Information criterion). Dentro do contexto do VAR esta assume a
seguinte configuragao:

p’K
-

SBIC(p) = log(det(2)) + log(T) (33)

Onde:

p: numero de equacdes no sistema VAR;
k: nimero total de regressores em cada equacéo, inclusive a constante;
(2 : matriz de covariancia das perturbagdes do modelo VAR(p);

T: nimero de observacdes.

O autor salienta que os critérios de informagdo sdo compostos essencialmente por dois
fatores: um termo que é fungdo da soma do quadrado dos residuos, e uma penalidade para a
perda de graus de liberdade decorrente da adi¢éo de parametros extras. Logo, a insercdo de uma
nova variavel ou lag adicional, repercutird em dois efeitos sobre o critério de informacdo, a
soma do quadrado dos residuos (SQR) decrescera, enquanto o valor do termo de penalidade
aumentara. O objetivo, portanto, € escolher o nimero de pardmetros que minimizem o critério
de informagdo (ClI). Logo, a adi¢do de um termo no modelo so seré& capaz de reduzir o valor do
Cl, se a queda na SQR for superior a elevagdo sofrida no termo de penalidade. No que tange a
utilizacdo do SBIC em detrimento do AIC (Akaike Information criterion) o autor aponta que o
primeiro tende a assintoticamente selecionar corretamente a ordem dos modelos, enquanto o
segundo tende em média a escolher modelos maiores, mesmo para amostras superiores

(BROOKS, 2008).

Apos definida a estrutura do modelo VAR, Hamilton (1994) aponta para a necessidade de

aplicacdo do teste de causalidade de Granger. O autor o define como uma técnica estatistica
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relevante dentro da I6gica dos vetores auto-regressivos, por averiguar a relevancia de uma
variavel para a previsdo de outra. Se uma variavel X (X;, X¢1,...) possuir uma causalidade de
Granger em relacdo a uma variavel y (Y, Ye1,..) 0 erro quadrtico médio da previsdo para Xess (
para s >0) serd menor do que aquele obtido quando se utiliza apenas as variaveis y defasadas
como variaveis explicativas do modelo de previséo, apontando por conseguinte uma relacéo de

endogeneidade de x em relagéo a y.

Enders (2004) propde uma analise complementar a apresentada por Hamilton (1994) ao
discutir que uma das formas de testar a causalidade de Granger é avaliar (para um modelo de
duas equacdes) se todos os coeficientes das varidveis sdo iguais a zero. Para tal utiliza-se o teste
F padréo. Sobre o assunto Brooks (2002) acrescenta que testes de causalidade para os modelos
VAR sdo usualmente conduzidos no sentido de restringir todos os lags de uma varidvel

particular & zero. Como exemplo, considere o seguinte modelo bivariado VAR(3):
(y1tj:(a10J+(ﬂ11 B J(ynl}i_(?/n Y1 J(ynz j+(511 o J{yﬁaJ"'(UﬁJ (34)
Yo LY Ba Bo\Yaa Yoo Y2 A\Ya O0u O \Yaus Uy

A funcdo matricial 34 pode ser descrita na forma de equagOes individuais como

demonstrado a seguir:

Y=ot By i a1t BroY otV 1 n 2tV 1Y 2 2101y 1 310 1Y 5 3y, (35)

Vo= at By 11t By aat? a2tV o o210 s 130 1Y g Uy (36)

Dado o exposto as seguintes restrigdes poderao ser verificadas:

Tabela 3: Teste de causalidade de Granger e restri¢des implicitas no modelo VAR
Hipotese Restri¢des implicitas
Defasagem de y;; ndo explicam y,;  |B»1=0 eY',;=0 e 8,,=0
Defasagem de y,; ndo explicamy;; |B1;=0eY1;=0 e 8,,=0
Defasagem de y,; ndo explicam y;; |B1,=0 eY'1,=0 e 8,,=0
Defasagem de y,; ndo explicam y,; |B,,=0 eY',,=0 e 3,,=0

A LoD -

Fonte: Brooks (2002)
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Partindo-se do principio de que todas as variaveis da equacdo 35 e 36 sdo estacionarias, as
hipoteses conjuntas podem ser facilmente testadas utilizando o teste F, visto que cada conjunto
individual de restricbes envolve apenas os parametros inseridos em uma Unica equacéo. Estas
funcbes deverdo ser estimadas separadamente por minimos quadrados para obter a soma do
quadrado dos residuos (SQR) para o0 modelo irrestrito. Apds considerar as restricdes impostas,
como demonstrado pela tabela 3, os modelos serdo re-estimados a fim de computar novamente
a SQR. Observa-se, portanto, que a avaliagdo da significancia no contexto de um VAR envolve
basicamente o teste conjunto de todas as defasagens de cada varidvel em particular presentes

nas respectivas equacdes em detrimento da analise do coeficiente individual.

7.3. O modelo do vetor de correcéo de erros (VECM)

O modelo de vetor de correcédo de erros (VECM) representa um desdobramento do modelo
VAR, aplicado ao contexto de varidveis ndo estacionarias e cointegradas. Em termos
conceituais Heij et al (2004) aponta que, um processo VAR (Y,) é denominado estacionério se
apresentar um vetor constante de média E[y:], uma matriz de covariancia finita e constante
Var(Y,) = E[((Y, - E(Y))(Y, —~E(Y,))] € uma autocovariancia cov (v,) = (v, - v, ,) dependente apenas
do lag k e ndo do tempo t. O LongRun Technical Document (RiskMetrics Group, 1999)
argumenta que um numero considerdvel de series financeiras tende a apresentar um
comportamento semelhante a um passeio aleatorio, implicando na presenca de tendéncia
deterministica ou estocastica, e consequente mudanga na média. Este fendmeno gera ao longo
do tempo mudanga na distribuicdo da varidvel de interesse, dificultando a estimacdo dos

vetores auto-regressivos para processos ndo estacionarios.

Em situacBes nas quais as varidveis apresentam apenas a tendéncia deterministica,
incorpora-se como regressor adicional a funcdo de tempo na equagdo de previsédo. Contudo,

quando a tendéncia estocéstica se faz presente, as propriedades padrdo do método de méxima
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verossimilhanca deixam de ser validas. Sob circunstancias de ndo estacionariedade, é frequente
efetuar a estimacdo do VAR ap0s aplicar a devida diferenciacdo nas series analisadas. A esta
nova configuracdo, o LongRun Technical Document (RiskMetrics Group, 1999), denomina
DVAR (vetor auto-regressivo diferenciado). Para um conjunto de séries ndo estacionarias sem
relagdo de cointegracdo, pode-se modelar a primeira diferenca de X;, ou seja, A X;= X; - X1, da

seguinte forma:

AX=0D +T AX, i+ T,AX ot +T AX  Fe, (37)

Onde:
0 = vetor de coeficiente das variaveis deterministicas;
D= variaveis deterministicas tais como constante, tendéncia, dummies sazonais, dummies

para quebras estruturais e outros regressores considerados ndo estocasticos;

T, =—Z?:MGJ. parai=1...,p-1
Gj= matriz n x n de coeficientes com elementos gjx,; com variaveis defasadas Xt.i .

€, = vetor do termo de erro ruido branco,

No entanto, quando as varidveis sdo cointegradas, este procedimento ndo pode ser
aplicado. Em termos conceituais, Enders (2004) descreve a cointegragdo como uma relagdo
estabelecida entre duas ou mais varidveis, que tende a oscilar no curto prazo, mas converge
para equilibrio em um periodo mais longo. VVasconcellos et al (2000) discute que tal definicdo é
pautada em trés principios bésicos: i) as variaveis deverdo ser integradas de mesma ordem; ii) a
combinagdo linear das mesmas deverd resultar em uma série com ordem de integracdo menor
do que a das séries originais; iii)o termo de erro deverd ser integrado de ordem zero. O
mecanismo de correcdo de erros, ao ser incluido no modelo VAR, passa a descrever a dindmica
de convergéncia deste processo gerando o VECM (modelo de vetor de correcdo de erro).

Desconsiderando entéo a constante do modelo (31) o VECM (1) pode ser assim representado:
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AY =MY _+g, M=0-I (38)

Utilizando como base a equacdo (35), Heij et al (2004) define trés configuragdes

matematicas possiveis para a equacdo, delimitadas conforme o posto da matriz 2x2 I1. Caso as

duas variaveis em Y, sejam estacionarias, @ tera todos os autovalores dentro do circulo
unitario. Isto implica que det(® — 1) =det(I1) = 0, logo a matriz IT ter& posto 2. Por outro lado
se 0 posto de IT for O, teremos que 11 =0e AY=¢,. Neste contexto, ambas as variaveis

seguirdo um passeio aleatorio, pois existem duas tendéncias estocésticas distintas, permitindo
que (caso as variaveis sejam (1)) as séries sejam modeladas ap06s efetuar a primeira diferenca
nos dados originais. A Ultima possibilidade ocorre se o posto da matriz IT=1, logo det (IT)

=0=det(d - 1) .Neste caso a matriz terd um autovalor dentro do circulo unitério e outro fora.

Como IT tem posto 1, a primeira coluna poderd ser representada como uma combinacéo linear

da segunda:
(0‘1_90‘1 J (‘le .
M= = 1-0)=ap (39)
a,—b0a, a,
Onde:
a=(a,a,)
ﬂl= (11_9)

Supondo que as duas variaveis em Y =(Y,;X,)", 0 VECM podera ser assim configurado:

Aytzal( yt—l_@(t—l) +ey
AX=a (Y 1=Ky ) +E 5 (40)

No que se refere a0 modelo expresso em (40) as varidveis individuais y: e x; contém

tendéncia estocastica, mas a relacdo (Y, ,—€, ,)é estacionaria, demonstrando que ambas séo
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cointegradas. Dado o exposto, infere-se que as séries serdo categorizadas como cointegradas
quando a combinacdo linear entre as mesmas for estacionaria, como descrito por Heij et al

(2004), Hamilton (1994) e Enders (2004).

No gue tange aos termos do sistema, observa-se que a igualdade Y,=0X, representa o

termo de equilibrio de longo prazo e os parametros o, e o, sdo apontados como coeficientes
de ajuste, atuando sobre y; e x; quando tais varidveis estdo fora do equilibrio. Os termos de erro

&, € &, sdo considerados ruidos brancos que poderdo estar correlacionados entre si. As

variaveis X, e Y,, mudardo em resposta a estes choques estocasticos e em funcéo de desvios

anteriores do padrdo de equilibrio como exposto por Heij et al (2004), Hamilton (1994) e

Enders (2004).

Em termos formais, Alexander (2005, p.388) propde a utilizagcdo do teste de Johansen, a
fim detectar a presenga da relagdo de cointegracéo , e por conseguinte viabilizar a estimagéo de

um VECM. A autora descreve que:

A metodologia de Johansen, para investigar a co-integragdo em um sistema
multivariado, tem sido a preferida dos economistas. Esta é baseada nos autovalores de
uma matriz estocastica, e de fato consiste em um problema de correlagdo canénica. O
teste de Johansen procura a combinagdo linear que seja a mais estacionaria possivel
(ALEXANDER, 2005, p.388).

Conforme Heij et al (2004) as séries sdo ditas cointegradas caso exista uma combinacéo
linear entre elas que seja estacionéria, ou seja, quando o posto da matrizIT for diferente de
zero. Logo o numero de relagbes de cointegragdo, serd igual ao nimero de combinagdes

lineares entre Yie AY¢.q.

Para mensura-las, o teste de Johansen avalia o posto da matriz II ,via analise dos
autovalores. O posto da matriz serd, portanto, igual ao nimero de autovalores diferentes de
zero. Os autovalores, denotados por Aj sdo ordenados de modo crescente, ou seja, A > Ap>...>
Am. COomo 0s mesmos s@o categorizados como raiz, eles deverdo ser inferiores a 1 em valor
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absoluto e positivos. Se as variaveis sdo cointegradas o posto de II sera significativamente

diferente de zero. As hipdteses do teste podem ser assim representadas:

Hy:II=r
Hi:II>=r+1

A estatistica de teste LR de Johansen que ird contrapd-las pode ser assim explicitada:

LR() = 2(10g(L 1 (M)) ~log(L max(r))) = ~(n - p) 3" log(t—2,) (41

j=r+l

O autor define que a hipdtese nula ndo serd rejeitada em situacbes nas quais LR

apresentar um valor suficientemente pequeno, ou seja, se o valor do autovalor A for proximo

de zero. No que tange a estimacdo, para um dado posto 1<r<m-1, da matriz IT 0s
pardmetros do VECM podem ser obtidos via aplicacdo do método de méaxima verossimilhanga.
O principio € similar & estimagdo dos modelos VAR estacionérios, se diferenciando pela
incorporacdo da restricdo do posto da matriz IT. A funcdo a ser maximizada para uma matriz

[T de posto r serd igual a:

n-— r
log(Lmax(r)) = ¢ — szj:llog(l ) @)
Onde c é a constante que ndo depende do posto r, e os autovalores A, sdo ordenados de forma

que 1>4,24,>...24, > 0.

7.4. As quebras estruturais e 0 modelo VECM

Segundo o LongRun Technical Document (RiskMetrics Group, 1999), a quebra de
regimes estruturais também deve ser considerada no momento de estimacdo do VECM, visto

que ao negligencia-la eleva-se a possibilidade de geracdo de estimativas com baixa acurécia.
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Sobre este assunto Jonhston e Dinardo (2001) apontam que 0s parametros de um modelo
econométrico devem ter consisténcia, ou seja, os vetores dos coeficientes estimados devem ser
aplicaveis tanto dentro quanto fora da amostra. A quebra estrutural, quando presente, também
pode gerar um viés para ndo rejeicdo da hipdtese nula nos testes de raiz unitaria (ENDERS,

2004).

Existem duas formas de se tratar a quebra de regime, a se saber: i) via ajuste dos termos
constantes através da insercdo de variveis dummies; ii) pela estimacdo de todos os parametros
do modelo utilizando apenas os dados de séries temporais associados a um regime especifico.

O primeiro procedimento é aplicAvel quando o momento de ocorréncia da quebra estrutural é
conhecido viabilizando a estimac¢do de uma dummy &, que representara a mudanca do regime.

No que tange ao modelo VECM, sua forma estrutural ap6s a inser¢cdo da dummy podera ser

assim representada:

AX =86 +al, AT AX | e, (43)

Onde:

¢ = coeficiente da dummy do modelo;

I =-20,6; parai=1..p-1

Gj= matriz n x n de coeficientes com elementos gjx,; com variaveis defasadas Xt.i.

Por meio da aplicagdo de um teste t para avaliar a significancia do coeficiente da dummy

a hipdtese de quebra estrutural serd averiguada segundo as seguintes hipoteses:

Hy:0=0
Hi: =0
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Caso a hipotese nula seja rejeitada, o teste apontara para a presenca de quebra estrutural
dentro do periodo amostral avaliado, segundo um nivel de significancia o (LONG RUN
TECHNICAL DOCUMENT, 1999). Em circunstancias nas quais ndo € possivel identificar o

ponto de inicio da quebra estrutural, o teste de Chow podera ser empregado.

Brooks (2002) salienta que ao subdividir a amostra em duas partes o teste propde, via
comparagdo da diferenca da soma dos quadrados dos residuos dos trés modelos de regressao
(os dois primeiros obtidos a partir da regressdo individual das sub-amostras e o segundo
resultante da regressdo dos dados completos) avaliar se os coeficientes obtidos a partir das sub-
amostras sdo estatisticamente iguais. Em caso afirmativo o modelo estimado com base na
totalidade das observacBes sera vélido para todo o periodo de analise. A hipotese nula
representa, portanto, a premissa de ndo existéncia de quebra estrutural. Por conseguinte, sua
ndo rejeicdo estabelece que um Unico regressor servird de base para representar toda a amostra.
A hipdtese alternativa parte do principio da presenca da quebra estrutural, logo sua ndo rejeigao
sinaliza que os regressores do modelo se diferenciardo conforme o sub-periodo em anélise. A

estatistica de teste pode ser assim explicitada:

_ [SSR; —(SSR,+SSR,)]/k
' (SSR,+SSR,) /(T —2k)

(44)

Onde:

SSRt: soma dos quadrados do residuo de todas as observacdes da amostra;

SSR;: soma dos quadrados dos residuos calculada para as primeiras t observacoes;
SSR;: soma dos quadrados dos residuos calculada para T-t observagdes;

k: nimero de pardmetros presentes na regressao.

A estatistica 4, apresentara uma distribuicdo F com (k, T-2k) graus de liberdade. Se a

estatistica de teste exceder o valor critico, a hipotese nula podera ser rejeitada a um nivel de
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significancia a. Por conseguinte, a série apresentard uma mudanga estrutural entre dois
subperiodos, capaz de afetar a estabilidade dos pardmetros estimados (LONG RUN

TECHNICAL DOCUMENT, 1999).

7.5. Os critérios para avaliacdo de previséo

A analise de backtest pode ser aplicada para avaliar o nivel de precisdo da previsdo
dentro da amostra, desde que a série histdrica ndo se restrinja a um ndmero pequeno de
observac@es. Inicialmente, sdo excluidas as ultimas observagdes da série temporal, sendo
utilizada, a posteriori, a parte remanescente da base de dados como insumo para estimagdo do
modelo de previsdo. Em seguida, sdo geradas previsdes dentro da amostra, que sdo comparadas

com as estatisticas de desempenho do modelo (LEDOLTER, 1983).

Em termos matematicos, Ledolter (1983) descreve que, dada uma série temporal z3, 25,
Zs,.. Zn, Zn+1,.. Zn+m , 0 Modelo de previsdo sera estimado por meio das primeiras n observagdes.

As previses para “I”” passos a frente, ou seja, Z, (1)( =12,3,..m) cuja origem temporal parte de
n, poderdo ser comparadas com os valores reais a fim de gerar o erro de previséo:
en (I) = Zn+1 - 2\n (I) (45)

Adicionalmente, podem ser obtidas sucessivas previsdes para um passo a frente

Z, .14 de z, ., com origem em n+t-1. A equagio 43 podera ser assim reescrita:

€ (W)= L) (=12, m) 40

Um grafico de dispersdo z,,versus Z_ (1) (t=1,2,...,m) sera empregado para avaliar

a acuracia do modelo. Se a previsdo e as observacbes fossem idénticas, todos os pontos se

situariam sobre uma linha inclinada em 45° em relagdo a origem. Por conseguinte, desvios em
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relagdo a essa linha seriam indicadores de erros de previsdo, podendo estar viesados para cima

ou para baixo, quando comparados aos valores reais (LEDOLTER, 1983).

De forma conjugada, as estatisticas de comparacdo de modelos de previsdo também

deverdo ser interpretadas na analise dentro da amostra. As medidas tais como o RMSE ( Raiz

do erro médio quadratico) meqem 4 acurécia da previsio. Logo, modelos que minimizem esses

valores dever&o ser preferidos. O RMSE pode ser assim caracteizado:

e Raiz do erro médio quadratico: RMSE =

Ledolter (1983) destaca que a analise de residuos é largamente utilizada dentro do processo
de avaliacdo, de selecdo, e de validacdo de modelos. Os erros de previsdo deverdo ser
supostamente ndo correlacionados, homocedésticos e normalmente distribuidos. No que tange a
autocorrelacéo, € esperado que as autocorrelagdes amostrais ry (k=1,2,3...) estejam proximas de
zero. Box e Pierce (1970) ', apud Morettin e Toloi (2004), sugeriram um teste para as
autocorrelacdes dos residuos:

QK)=n(n+2)Y", ( T

Se 0 modelo for a apropriado, a estatistica Q(K) terd uma distribuicdo y2 com K-p-q graus
de liberdade. A hipotese de media zero e variancia constante, para os residuos, é rejeitada para

valores altos de Q(K).

No que tange ao pressuposto de homocedasticidade do termo de erro, Johnston e Dinardo
(2001) apontam para a utilizagdo do teste de White (pertencente a classe dos testes de maxima

verossimilhanca), o qual é baseado no coOmputo de uma regressao auxiliar via MQO, em que o

Y G.E.P, PIERCE D.A. Distribution of Residual Autocorrelation in Autoregressive Integrated Moving Average
Time Series Models. Journal of the American Statistical Association, 64, 1509-1526.
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termo de erro é categorizado como variavel dependente e as independentes sdo caracterizadas
pela constante e pelos regressores do modelo economeétrico, seja na sua forma original, na sua

configuragdo quadratica ou como produto cruzado. Suponha que:

X'\= [1 Xt Xat ] (49)

Nesse caso, existiriam nove variaveis passiveis de serem incluidas na regresséo auxiliar. No
entanto, como o quadrado da constante sera igual a 1, e o produto cruzado da constante pela
varidvel x meramente replica seu valor, o conjunto de varidveis ndo redundantes sera assim

EXPresso:

2 2
[1 Xy Xg Xat Xzt Xy Xy (50)

A regressdo auxiliar de &, sera construida com base nesses seis regressores. Sob a

hipétese de homocedasticidade, nR® sera assintoticamente distribuida como uma x*(5).

Observa-se, portanto, que o nimero de graus de liberdade seréa igual ao nimero de varidveis da

regressdo auxiliar, exclusive a constante. Sob a hip6tese de homocedasticidade:

nR*~ x°(q) (51)

Onde g representa 0 numero de varidveis na regressdo auxiliar menos um. Se existem k

regressores incluindo o termo constante, o valor de q serd, em geral, igual a [k (k +1)/2]-1

A fim de se avaliar o pressuposto de normalidade dos residuos, pode-se construir um

~

histograma para os erros padrdes €r/ G e compara-lo com a distribuicdo normal padréo,
empregando testes de aderéncia. Dentro do contexto de pequenas amostras, Tamhane e Dunlop
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(2000) propbem a utilizacdo de testes ndo paramétricos, por necessitarem de menos suposicoes
sobre a forma da distribuigdo populacional para serem implementados. Sobre esses assuntos,
Gibbons e Chakraborti (2003) abordam que o teste de adequagdo Kolmogorov Smirnov,
doravante KS, é mais aplicAvel ao contexto de pequenas amostras, visto que testes baseados na

medida x* necessitam de uma quantidade maior de dados para as aproximacdes serem vélidas.

Segundo Morettin e Bussab (2004), o teste KS objetiva verificar essencialmente se um
determinado conjunto de dados provém de uma distribuicéo especifica. Logo, dado que F¢(X)
representa a fungdo densidade empirica e F(x) a fungdo densidade tedrica, se a primeira for um
bom estimador da segunda, a duas estatisticas deverdo estar proximas. Com base nessa logica a

seguinte estatistica de teste foi formulada:

D = max

F(Xi)_Fe(Xi)| (52)

L<i<n

Onde:

F(xi): valor da funcéo distribuicdo acumulada hipotetizada tomada no ponto X;.

A estatistica D ser4 comparada com o valor critico, para um dado nivel de significAncia. Se
D for maior que o valor tabelado, rejeita-se Ho, ou seja, a distribuicdo empirica sera diferente

da distribuicéo testada.

7.6. Método de simulacdo de Monte Carlo

Rubstein (1981) trata a simulagdo como uma técnica numérica para conduzir
experimentos em computadores, a qual se pauta em modelos l6gicos matematicos para
descrever o comportamento de um sistema de negdcio ou econdémico dentro de um determinado
periodo. As vantagens do emprego deste método estdo presentes em situacfes nas quais existe

impossibilidade de se obterem dados, ou quando 0s custos associados a esta tarefa a torne
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invidvel. A implementacéo deste ferramental pode, portanto, facilitar a construcéo e aplicacdo
dos testes de hipoteses, ao possibilitar a simulagéo da base histérica. O processo de simulacéo
também permite observar os efeitos das mudangas em um ambiente sobre o comportamento de

um determinado sistema, facilitando, por conseguinte, a tomada de deciséo.

A simulacdo de Monte Carlo é conceituada como um método de geragdo de numeros
aleatorios, o qual é utilizado para previsdo, para estimagdo e para andlise de risco. Essa
simulac&o é largamente empregada devido & sua capacidade para calcular numerosos cenarios a
partir de um modelo predeterminado (MUN, 2006). O método, conforme Sobol (1994), é um
procedimento numérico para solucionar problemas mateméticos através de amostragens
aleatorias, cuja implementacgdo so6 foi possivel devido a evolucdo das técnicas computacionais.
O processo de simulacdo de Monte Carlo aqui empregado é composto essencialmente por trés
subprocessos que serdo detalhados em tdpicos especificos: geracdo de numeros pseudo-

aleatorios, geragdo de varidveis aleatorias e a fatoracdo de Cholesky.

7.6.1. Geragdo de nimeros pseudo-aleatorios

Winston (2004) descreve que existem diversas técnicas de geracdo de numeros
pseudoaleatérios. Salienta-se, inicialmente, que ndmeros aleatdrios sdo, essencialmente,
variaveis aleatdrias independentes distribuidas dentro de um intervalo unitario [0,1]. No
entanto, destaca-se que, dentro da metodologia de Monte Carlo, os nimeros ndo sdo aleat6rios
no sentido estrito do termo, pois sdo gerados a partir de formulas mateméticas previamente
programadas em computadores. As funcGes matematicas utilizadas para seu célculo sdo

denominadas geradores de numeros aleatérios.

Segundo o autor, a forma mais comum de geradores de nimeros aleatérios sdo aqueles

pautados na congruéncia linear. De acordo com essa ldgica, é possivel produzir uma sequéncia
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de numeros inteiros (X1, Xz, Xs...) Situados entre 0 e m-1, calculados segundo a relacéo recursiva

a seguir. Dado que a, c e m sd0 numeros inteiros:

X, ,= (ax;+c)(mod m) i=1..,n (53)

O valor inicial X, é denominado semente; a € um multiplicador constante; ¢ é o
incremento; e 0 moédulo m sdo intervalos ndo negativos. Essas quatro varidveis sdo o0s

pardmetros do gerador. A notagdo do modulo (mod m) significa que:

X .= aX +c—mk, (54)

i+T

onde ki= [(aXi+c)/m] denota o intervalo positivo mais amplo em (aX;+c)/m.

O namero randémico entre 0 e 1 é obtido por meio da equacdo:

R=2 i-@23..) (55)
m

Cada nimero pseudo-randdémico gerado por esse método serd um nimero decimal entre 0 el e

seguiré a seguinte distribuicéo uniforme :

£(r) = 1 0<r<i1 (56)
10 r<Oour>1

7.6.2. Geragdo de variaveis aleatorias

Ross (2002) destaca que os principais procedimentos para a geragdo de varidveis
aleatorias, sejam elas discretas ou continuas, sdo baseados no método de transformac&o inversa.

Dada uma variavel randémica X, sua fungdo acumulada pode ser assim representada:

F(x)=P(X <x) (57)
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A extensdo de valores para uma varidvel randémica possui uma correspondéncia com
sua respectiva probabilidade acumulada situada no intervalo 0 < F < /. Dessa forma, para
qualquer valor de F(x) dentro do intervalo [0,1], existe um valor correspondente da variavel
randdmica X. Como o nimero pseudoaleatorio r é sempre definido entre O e 1, ele podera ser
associado a um valor correspondente de X, utilizando a relagcdo r = F(x). A solugdo de x em
termos de r é representada em fungdo da inversa da fungdo acumulada, ou seja, x=F(r). Dessa
forma, para cada valor de r é possivel obter um respectivo valor de x, determinando, assim,

uma sequéncia de variaveis aleatorias (WINSTOWN, 2004).

7.7. Fatoragéo de Cholesky

Jorion (2003) salienta que, em geral, os fatores de risco sdo correlacionados e essa
relagdo ndo deve ser negligenciada durante um processo multivariado de simulacdo de Monte
Carlo. Para tanto, um procedimento passivel de ser implementado € a chamada fatoracdo de
Cholesky. Tal método permite que choques aleatérios gerados nas distribuicbes das variaveis
independentes considerem as correlagdes existentes entre elas.

Suponha inicialmente um conjunto de variaveis correlacionadas K , as quais apresentam
a seguinte estrutura de correlagdo V(k)=E(kk')=R. Como a matriz R é uma matriz real

simétrica, ela pode ser decomposta em seus fatores de Cholesky:

R=TT (58)

Onde T é uma matriz triangular superior. A relacdo (58) representa sinteticamente a

fatoracdo de Cholesky. Supondo um vetor de varidveis independentes n, a matriz de
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covariancia é V(n) =1, em que | € uma matriz identidade. A partir dessa relacéo, se constréi a

variavel transformada k = Tny. A matriz de covariancia passa a ser, entdo:

V(x) = E(xx') = E((Tn)(Tn)")
=E(TamT)=TE(m")T' (59)
=TVT'=TIT'=TT'=R.

Essa transformacdo permite que sejam geradas k variaveis com as correlacdes desejadas.

7.8. Anélise de Backtesting

Kupiec (1995) prop0s trés testes para mensurar a acuracia do Valor em Risco (V@r).
Ao se pautar na comparacgéo da estimativa de perda potencial diaria de uma carteira com sua
performance real, o este estruturou uma analise do tipo backtesting para a distribuicdo de
ganhos e perdas de um ativo.

Em sua obra, o autor destaca que a precisdo dos testes de desempenho preditivo de
estimativas intervalares realizados dentro da amostra, estd diretamente relacionada com o
montante de observacfes disponiveis, visto que estatisticas de teste calculadas segundo uma
amostra pequena tendem a apresentar baixa capacidade de detectar problemas de subestimagao
ou superestimacdo das perdas financeiras das carteiras analisadas, visto que o intervalo de
confianga, calculado segundo uma amostra maior, passa a ser menor, viabilizando a nédo
aceitacdo do modelo com mais facilidade caso o mesmo seja falho.

No que tange aos pressupostos que permearam seus estudos, 0 Kupiec destaca dois
como os principais: i) uma vez que o desempenho do portfolio seja monitorado diariamente, 0s
lucros e perdas financeiras determinardo o resultado de um evento binomial; ii) para que as
previsbes diarias sejam eficientes, as estimativas de perdas potenciais deverdo ser

independentes ao longo dos dias. Segundo o exposto, para que a medida de V@R apresente um
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nivel de acurdcia aceitavel, a distribuicdo da estimativa utilizada para avaliar seu desempenho
deverd apresentar caracteristicas semelhantes a de uma distribuicéo independente de Bernoulli.
Com base nesta l6gica Kupiec (1995) apresenta a primeira estatistica de avaliagdo de
precisio, denominada (TUFF- Time Unitl First Faillure). Como T representa o nimero de dias
até a primeira falha, e p é a probabilidade de falha de um dia qualquer, a probabilidade de se

observar a primeira falha em um periodo V podera ser assim calculada:

Prob(T =V)=p-p)"*  (60)

Logo, a hip6tese nula do teste avaliard se uma determinada probabilidade empirica (p*)
iguala-se a probabilidade previamente estipulada dado um nivel de significAncia o. Para um
valor T, de forma que T =V , a estatistica LR (Likelihood Ratio), empregada na avaliacio da

hipotese nula p*= psera dada por LR(V, p*), como demonstrado a seguir:

LR(V, p*) = —2log[p* (L— p*)" ]+ 2Iog[(§)<1—vi)v-1] (61)

Sob a hipétese nula LR(V, p*) tem uma distribuicdo x* (1). Para 5% de significancia, o
valor critico da distribuicéo serd de 3,841. Logo, se a estatistica LR exceder 3,841, a hipétese
nula p=p* ndo podera ser aceita, e 0 modelo V@R seré considerado falho.

Um segundo teste proposto por Kupiec se baseia na proporgédo de excegdes. Segundo o

autor a probabilidade de observar-se X exce¢des em uma amostra de tamanho n é dada por:

Binomia[n, X]=@1- p)" " p* (62)

Onde binomial [n, X] representa o coeficiente binomial para n observagdes, em um
tempo t, e p é a probabilidade de falha em qualquer uma das triagens independentes. A

estatistica LR do teste poderd ser assim calculada:
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LR=2log[L- p*)"*(p*)*1+2log[@—[x/n)"* (x/n)*] (63

Onde p* é a probabilidade esperada de ocorréncia de falhas, n é o tamanho da amostra,
e X € o nimero de excegBes observadas na amostra. Sob a hipotese nula p*=p, o teste possui a
distribuicdo Qui-Quadrada com 1 grau de liberdade. O terceiro teste proposto por Kupiec
(1995) se pauta no desempenho histérico dos lucros e perdas, e baseia-se na utilizacdo da
simulac&o histérica como técnica de validacdo do V@R. Para um portfélio qualquer é possivel
calcular as modificagdes diarias em seu valor caso a estrutura de pesos e a composi¢do dos
ativos mantenha-se constante durante um determinado periodo. Com base na premissa de
coeteris paribus, as modificacBes histdricas no valor do portfélio resultantes apenas das
mudancas diarias dos precos de mercado e taxas de juros, poderiam ser usadas para construir
um histograma amostral. A partir deste, as estimativas de perdas financeiras associadas a
probabilidades de 1 ou 5%, por exemplo, poderiam ser calculadas. Uma comparagdo das
estimativas do V@R com estas medidas baseadas na simulagdo histérica poderiam ser a base
de formulacéo de um teste de verificagdo de acurécia.

Para adaptar os métodos de backtesting da estimativa de V@R para o CF@R, destaca-
se como principal aspecto critico a auséncia de um nimero significativo de informacoes reais.
Enquanto o primeiro utiliza informagdes diérias, 0o segundo se pauta em observagdes
trimestrais, dificultando a estimagéo da propria medida de risco e do respectivo backtesting. A
fim de minimizar tais efeitos o presente estudo propde a utilizagdo da simulacdo de Monte
Carlo em detrimento da historica, em virtude da limitacdo do tamanho da amostra. Assim,
foram geradas 1.000 estimativas para os fatores de risco e para o termo de erro, presentes no
modelo VAR, que viabilizam o célculo de distribui¢Bes para o primeiro, segundo, terceiro e
quarto trimestres. Tais resultados, ao serem comparados com as oito estimativas de CF@R,

geraram estatisticas referentes & proporcédo de excegdes (proporcdo de observagdes inferiores ao

80



CF@R presentes na amostra). Com base no teste de igualdade de proporgOes, descrito por

Triola (2005) avalia-se a acurécia do fluxo de caixa em risco, para cada um dos oito periodos

fora da amostra (do 3° trimestre de 2007 ao 2° de 2009). As hipdteses de teste podem ser assim

representadas:

A estatistica de teste assume a seguinte configuracéo:

7= (pl_pi)i (64)
g, PO
nl r"2
Onde:
~ X
= (65)
nl
. X
p2=_2 (66)
n2
B X, +X, (67)
n,+n,

X1: nimero de excecOes presentes na amostra 1;
X2: nimero de excecdes presentes na amostra 2;
ny: tamanho da amostra 1;

n,: tamanho da amostra 2.

:61262 Ho:f’13f’2 HO:ﬁlzﬁZ
P, %D, (testebilateral) H,:p,>p, (teste unilateraladireita) H:p,<p, (testeunilateral a esquerda)

81



A hipétese nula sera rejeitada caso a estatistica de teste esteja fora do intervalo critico (
teste bilateral), seja maior (teste unilateral & direita) ou inferior (teste unilateral & esquerda) ao
valor critico, dado o nivel de significancia estipulado. A fim de averiguar a acuracia geral das
estimativas de CF@R, foram verificadas a igualdade das propor¢des médias segundo o teste de
igualdade de médias para amostras independentes com variancias desconhecidas, abordado por

Triola (2005). As hipdteses de teste podem ser assim expressas:

) H X, <X,
, (teste bilateral) H:X,>X,

H,: X, H X, 2X,
H H

X=X
5 X #EX (teste unilateral & direita)

A estatistica de teste assume a seguinte configuracéo:

Onde:

X, :médiadaamostral;
X, :média da amostra 2;

n, :tamanho da amostra 1;
n, :tamanho da amostra2;
: variancia amostra 1;

: variancia amostra 2.

A hipotese nula sera rejeitada caso a estatistica de teste esteja fora do intervalo critico
(teste bilateral), seja maior (teste unilateral a direita) ou inferior (teste unilateral & esquerda) ao

valor critico, dado o nivel de significancia estipulado (TRIOLA, 2005).
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7.9. Analise de stress

O stress test € um termo genérico que descreve um conjunto de técnicas utilizadas pelas
instituicbes para mensurar sua vulnerabilidade a eventos considerados excepcionais, mas
plausiveis de ocorrer. As analises sdo embasadas em eventos de mercado categorizados como
relevantes, que tenham sido experimentados no passado (cenério histérico) ou que, apesar de
nunca terem acontecido, possam materializar-se no futuro (cenério hipotético). Logo, 0s
resultados do método se inserem no contexto de gerenciamento de risco de duas formas: a
primeira como fonte de informacdo e a segunda como mecanismo de controle (ARAGONES,

BLANCO E DOWD; 2001).

Alexander (2005) salienta que, em institui¢des financeiras, as caracteristicas de risco dos
portfélios podem ser avaliadas pela andlise de cenarios e pelo teste de stress. A primeira
abordagem examina o valor do portfélio quando os fatores de risco subjacentes sofrem
perturbacBes em seus valores correntes. J& a segunda é, de fato, uma parte da andlise de
cendrios que, ao invés de considerar os tipos de perturbagBes esperadas em circunstancias
normais de mercado, verifica o valor do portfélio quando o risco se desloca para posi¢oes
extremas. A grande vantagem deste método é a capacidade de captar situacbes completamente
ausentes nos dados histdricos e projetar situacdes “anormais” de mercado. Sobre o assunto,
Lopez (2005) acrescenta que embora os modelos sejam simplificacbes da realidade, eles s&o
incapazes de capturar todos o0s aspectos do risco, logo eventos possiveis que acarretariam em
perdas significativas ndo sdo capturados por modelos construidos para monitorar riscos
considerados tipicos. O stress test assume relevancia, portanto, como um método complementar
a0 V@R No entanto, apesar desta relacdo ser bem aceita e difundida, a literatura relativa ao

V@R sempre foi muito mais rica e ativa do que a pertinente ao stress.
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No contexto de instituicbes ndo financeiras, Damodaran (2009) destaca que a analise
dos cenarios extremos pode oferecer bons insights financeiros visto que no ambiente
corporativo, a consideragdo dos piores cendrios pode representar um ponto de partida para
avaliac@o dos riscos associados a situagOes de baixa liquidez, que comprometem a capacidade
da empresa em arcar com possiveis financiamentos e manter ou criar novos projetos de
investimento. Dentro deste contexto, os cenarios de stress macroecondmicos deveriam
considerar as relagdes de correlagdo temporal entre os fatores de risco corporativos, dado o
horizonte de previs&o estipulado pelo analista. Logo, modelos macroecondmicos estruturais sdo
indicados para captar tais efeitos. Outra fonte de preocupagéo, diz respeito a determinacéo da
magnitude dos choques a serem utilizados durante a aplicagdo do método. No geral, esses
podem ser mensurados pela observacdo dos maiores movimentos passados das variaveis de
risco, identificados a partir dos desvios em relagdo ao seu valor médio. Alternativamente, caso
existam dados suficientes, os cenarios extremos podem ser definidos a partir da distribui¢do dos

fatores de risco (BIS, 2000).

Sobre o assunto, Christoffersen (2003) acrescenta que ao definir o potencial dos

choques, o0 gestor de risco deve considerar as seguintes possibilidades:

1. Simular choques que sdo mais provaveis de acontecer do que a base histdrica
sugere: o histérico pode conter poucas observacOes didrias de maior variabilidade,
mas dada a expectativa sobre um periodo de alta volatilidade, pode-se replicar tais

valores durante a geragao dos cendrios de stress;

2. Simular choques que nunca aconteceram, mas cuja ocorréncia é factivel: mesmo que
a amostra ndo possua nenhum choque decorrente de situacdes de crise econdmica,

tal evento poderia ser considerado na construcdo dos cenarios extremos;

3. Simular choques que reflitam a expectativa de quebra de padrdes estatisticos

correntes: os dados disponiveis poderiam conter baixa persisténcia na variancia, no
84



entanto amostras maiores sugeririam um comportamento de alta persisténcia, que ao

ser negligenciado geraria clusters dentro das estimativas de perdas;
4. Simular choques que reflitam situacdes de quebras estruturais possiveis de ocorrer.

No que diz respeito as principais restricdes do método, Schachter (1998), ressalta que o
teste de stress é inevitavelmente subjetivo, por ser diretamente dependente dos cenarios
escolhidos pelo analista. Além disso, seus resultados sdo de dificil interpretacdo, pois nao
fornecem a idéia da probabilidade de ocorréncia do evento extremo e existe uma notoria

dificuldade de se realizar analises do tipo backtest.

Em geral, os testes de stress sdo relevantes na avaliagdo do efeito de grandes oscilagdes nas
varigveis-chave, o que equivale a retirada de alguns pontos do extremo da distribuicdo que
representem, de fato, informagdes uteis (JORION, 1997). Dada sua aplicabilidade no
gerenciamento de risco do setor bancério, o presente estudo pretende replicar tal l6gica para
enriquecer a analise do CF@R dentro do contexto de instituicdes ndo-financeiras, por meio da
simulagcdo de observagOes extremas das distribuicbes dos fatores de risco, a fim de gerar

cendrios pessimistas para a variavel fluxo de caixa operacional.
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8. VISAO INTEGRADA DA METODOLOGIA

De modo a proporcionar uma visdo integrada da metodologia, a Figura 1 foi elaborada

para apresentar cada uma das etapas seguidas na comparagdo e na selecdo da melhor

abordagem de estimagdo do fluxo de caixa operacional em risco aplicavel ao contexto de cada

uma das cinco distribuidoras brasileiras integrantes do Indice de Energia Elétrica da BOVESPA

(Bolsa de Valores de S&o Paulo).

Figura 1: Viséo Integrada da Metodologia
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Base de Dados
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Fonte: Elaborado pela autora.

A metodologia empregada no estudo encontra-se segmentada em quatro grandes etapas,

que podem ser assim enumeradas: i) construcdo da base de dados; ii) estimacdo dos modelos de

previsdo; iii) simulagéo; e, iv) comparagdo das duas abordagens de fluxo de caixa em risco e

realizacdo de stress test.



A primeira etapa foi pautada em pesquisas bibliogréaficas subsidiadas por informacoes
trimestrais e anuais divulgadas pela CVM (Comissdo de Valores_Mobiliérios), pela ANEEL
(Agéncia Nacional de Energia Elétrica) e pelo RI (relagbes com Investidores) das empresas. As
séries historicas obtidas ap0s esse processo representam tanto as varidveis potencialmente
candidatas a fatores de risco proprios (inerentes a cada distribuidora) e macroecondmicos
(comuns ao contexto das empresas), quanto as varidveis dependentes (fluxos de caixa

operacionais).

Na segunda fase, a de estimacéo, foram extraidas oito observagdes da base de dados (do
terceiro trimestre de 2007 ao segundo trimestre de 2009), a fim de viabilizar a comparagéo da
capacidade preditiva das abordagens analisadas. A posteriori, partiu-se para o computo de dois
modelos distintos: o primeiro, denominado Vetores auto-regressivos (VAR), representa a

proposta econométrica do RiskMetrics (1999) para estimar o CF@R.

Segundo os autores, quando surge a preocupacdo de modelar mdltiplos ativos que
podem ser inter-relacionados e dependentes de um numero de fatores, necessita-se de um
modelo estatistico que leve em conta 0s movimentos das variaveis econdmicas e financeiras.
Nesse caso, a utilizacdo de modelos VAR, no qual cada varidvel depende de seu préprio

passado assim como do passado de outras variaveis do sistema, é um procedimento indicado.

Para embasar a ordem de inclusdo das varidveis independentes durante o processo de
estimacdo do VAR, utilizou-se como referéncia a logica stepwise. Segundo Draper e Smith
(1998), tal abordagem preconiza que a estimacdo de um modelo multivariado deve partir da
inclusdo do regressor de maior correlacdo com a varidvel dependente. Tal processo foi repetido
até que o modelo final, composto por regressores de coeficientes significantes e coerentes,
fosse obtido. Cabe ressaltar que foram avaliadas as correlagOes entre as varidveis dependentes e

os fatores de risco defasados e em nivel, a fim de tracar a ordem de construcdo do modelo. No
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caso de varidveis independentes altamente correlacionadas entre si, selecionou-se a de maior

relevancia em termos de significancia, a fim de evitar problemas de multicolinearidade.

A forma estrutural do VAR poderé sofrer alteracbes em momentos nos quais a relagdo
de cointegracéo for detectada pelo teste de Jonhansen, conforme discutido no topico 6.2. Nesse
contexto, o vetor de correcdo de erros (VECM) devera ser estimado em detrimento do vetor
auto-regressivo. A distingdo entre eles foi devidamente sumarizada por Maddala (2003), Enders
(2004), Johnston e Dinardo (2001) e Heij et al (2004), e apresentada na segdo 6.2 desta

dissertacao.

No que tange ao segundo método econométrico, objetivou-se abordar a proposta de
estimacdo de CF@R adotada por Stein et al. (2001). Para esses pesquisadores, 0os modelos
auto-regressivos de Box & Jenkins (B&J) foram selecionados, sendo devidamente discutidos
por Makridakis, Wheelwright, Hyndman (1998), Vasconcellos et al. (2000), Montgomery e
Johnson (1976), e Enders (2004), elencados na se¢do 2 deste trabalho. Sobre o método B&J,
Johnston e Dinardo (1997) salientam que, em situacfes nas quais as relagdes possiveis entre as
séries ndo estdo bem fundamentadas, um modelo puramente estatistico que relacione valores

presentes e passados da variavel pode ser utilizado para fazer previsdes de curto prazo.

Na terceira fase da metodologia, empregou-se o metodo de simulagdo de Monte Carlo,
abordado por Rubstein (2001) e Winstown (2004), apresentada na se¢do 6.5 desta dissertagéo.
Tal simulagéo foi utilizada para subsidiar o céalculo do fluxo de caixa operacional em risco, para
ambas as abordagens. Na primeira, cada varidvel independente foi extraida aleatoriamente a
partir da distribuicdo selecionada pelo método de adequacdo de Kolmogorov-Smirnov,
conforme o comportamento da série historica. O processo de simulagdo foi filtrado pela matriz
de correlagdo, obtida através da fatoracdo de Cholesky, descrita em Jorion (2003) e sumarizada
no tépico 6.6 deste trabalho. Adicionalmente, foram gerados 10.000 valores para o termo de
erro obtido pelos modelos VAR/VECM, selecionados a partir da distribuicdo normal
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parametrizada pelo teste de adequagdo de Kolmogorov-Smirnov, discutido por Morettin e

Bussab (2004).

Na segunda abordagem, a proposta é semelhante & logica de Stein et al. (2001). As
varigveis simuladas representam o proprio termo de erro resultantes dos modelos ARIMA. Tal
processo € realizado a partir da distribuicdo normal, cuja média e variancia foram obtidas a

partir da propria série de residuos.

A posteriori, propdem-se a comparagdo das duas vertentes de estimagédo do CF@R, por
meio da subtracdo entre o valor médio da distribui¢do obtida para cada um dos oito trimestres e
o valor real. O modelo de menor REQM (Raiz do erro quadratico médio) foi selecionado como
meétodo de estimacdo de maior acurécia, aplicAvel ao contexto de cada empresa. A estimativa
de CF@R obtida pelo melhor método foi submetida a uma analise do tipo backtesting. Dada a
auséncia de informacdes (visto que para cada empresa existem apenas oito observagoes fora da
amostra), foram geradas 1.000 estimativas (via simulagédo de Monte Carlo dos fatores de risco e
do termo de erro'®) para valores referentes aos 1°, 29, 3° e 4° trimestres respectivamente. Por
fim, na etapa de stress test, foram simulados cenérios pessimistas para os fatores de risco
significativos nos modelos de vetores auto-regressivos, a fim de avaliar seu impacto sobre a

medida de CF@R, condicionada aos fatores de risco préprio e macroecondmicos.

8 Como os vetores autoregressivos apresentaram maior acurécia os fatores de risco e o termo de erro foram
simulados via aplicacdo do método de Monte Carlo. Salienta-se que as variaveis dependentes defasadas foram
calculadas segundo a média dos trimestres amostrais a que se referiam.
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9. METODOS EMPIRICOS PARA O CASH FLOW AT RISK:
RESULTADOS E DISCUSSAO

Ap0s expor os aspectos metodoldgicos que permearam a estimacdo do fluxo de caixa em risco,
é apresentada, neste capitulo, uma abordagem empirica desenvolvida a partir da amostra em

estudo.

9.1. Amostra de trabalho e dados coletados

A principio, foram selecionadas doze empresas (com dados disponiveis a partir do 1°
trimestre de 1998), obtidas a partir da analise do indice de Energia Elétrica (IEE), proposto pela
Bovespa (Bolsa de Valores de Sdo Paulo), conforme a composicdo apresentada em 12/02/2009.
Como os indices setoriais, segundo a Bovespa (2009), tém o objetivo de oferecer uma viséo
segmentada do comportamento dos mercados de agOes e representar uma medida do
comportamento agregado do segmento econdémico considerado, acredita-se que sua utilizagéo
pode ser considerada valida dentro do processo de determinacéo da amostra. No entanto, face a
escassez de informacdes referentes a série histérica dos fatores de risco proprio'® (demanda por
classe de consumo, tarifa média de venda e compra de energia, entre outros), um segundo filtro
foi aplicado & amostra, implicando na selegdo de cinco distribuidoras que totalizam 40,58% do
mercado nacional de distribuigdo de energia, segundo dados da ANEEL (2008). Essas

distribuidoras podem ser assim discriminadas:

= CEMIG (Companhia Energética de Minas Gerais): € uma empresa mista de capital aberto,
controlada pelo Governo de Minas, atuante nas areas de geragéo, transmissdo e distribui¢do

de energia elétrica, sendo composta por mais de 40 unidades e sete consorcios.

19 Perobelli (2004) define os fatores de risco como aquelas variaveis capazes de provocar oscilagdes no fluxo de
caixa das empresas, podendo ser de natureza macroeconémica ou propria do negécio.
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CELESC (Centrais Elétricas de Santa Catarina): essa empresa € uma sociedade de economia
mista, controladora de empresas concessiondrias de servigos de geracdo e de distribui¢do de
energia elétrica. Atualmente, sua area de atuacdo corresponde a quase 92% do territorio

catarinense, além do atendimento ao municipio de Rio Negro, no Parana.

COELCE (Companhia Energética do Ceard): A empresa COELCE representa a terceira maior
distribuidora do Nordeste brasileiro, em volume comercializado de energia. A companhia é
controlada pelo grupo ENDESA, por meio da Empresa Investluz S.A, que detém 56,6% do

capital total e 91,7% do capital votante da Coelce.

COPEL (Companhia Paranaense de Energia): Essa companhia consiste na maior empresa de
energia do estado do Parang, com parque gerador proprio, composto por 18 usinas e por
sistema de transmisséo e distribuicdo. Essa é uma empresa essencialmente controlada pelo
Governo do Estado, que detém 56,06% das agdes ordinarias, sequido do BNDESPAR

(Banco Nacional de Desenvolvimento Participagdes), com 26,04%.

AES ELETROPAULO: A AES Eletropaulo distribui energia elétrica para 24 municipios da
regido metropolitana de Sao Paulo - incluindo a capital, sendo, em termos de faturamento, a
maior distribuidora de energia elétrica da Ameérica Latina. O Grupo AES detém 50,01% de

suas acOes ordinarias, e 0 BNDES (Banco Nacional de Desenvolvimento), 49,9%.

Para facilitar o processo de estimagdo dos modelos, foram consideradas variaveis

dependentes as principais contas que compdem o fluxo de caixa operacional (FCO) das
empresas, a saber: Receita Operacional Liquida (RECL); Custo dos Produtos Vendidos

(CUSTOS); Despesas Operacionais (DESPOP); e Depreciagdo e Amortizagdo (D&A). Tais

informagBes foram obtidas a partir da Demonstragdo do Resultado de Exercicio, do

Demonstrativo do Fluxo de Caixa e do Relatério Anual.
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Os fatores de risco proprios, que constituem o conjunto de varidveis independentes,

foram retirados do Comentéario de Desempenho Trimestral e Press Release trimestral, podendo

ser assim enumerados:

a) Tarifa Média de Venda de Energia Elétrica, envolvendo residéncia,

b)

d)

inddstria, comércio, rural, poder pablico e consumo préprio (em R$/MWh);

Reajuste Anual Tarifério: realizado pela ANEEL, com o objetivo de
restabelecer anualmente o poder de compra da receita obtida pelo

concessionario (em %);

Recomposicdo Tarifaria Extraordinaria (em %): concedida pelo governo no
4° trimestre de 2001, a fim de compensar as distribuidoras pelos efeitos

financeiros negativos decorrentes do periodo de racionamento;

Tarifa Média de Venda de Energia Elétrica em reais por megawatt-hora (em

R$/MWh) ;

Mercado atendido pela empresa em (em MWh): englobando mercado total,

residencial, industrial, comercial, rural, poder publico;

Montante de Energia Elétrica comprada para revenda (em MWh): representa
a quantidade de energia elétrica total comprada das geradoras, seja por meio
de contratos iniciais (nesses, as quantidades e os valores de energia séo
homologados pela ANEEL); da energia fornecida pela Itaipu Binacional,
seja por contratos bilaterais de longo ou curto prazo (refere-se as despesas
com compra de energia realizadas pelas empresas de distribuicdo, para
complementar a energia necessaria para atendimento do seu mercado

consumidor);
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g) Tarifa média de compra de energia em reais por megawatt-hora (em
R$/MWh): refere-se a uma média das tarifas praticadas pelas geradoras, seja

por contratos iniciais, bilaterais de longo ou de curto prazo.

Ressalta-se que tais dados, referem-se as empresas controladoras, sendo expressas em
valores reais, corrigidas com base no IGPM (indice Geral de Pregos do Mercado), que constitui
o principal indexador dos contratos negociados pelas distribuidoras do setor. Além das
informacdes especificas a cada empresa, também foram selecionadas as seguintes variaveis

econdmicas para compor a amostra:

Tabela 4: Caracterizagdo das variaveis macroecondmicas

Variavel Sigla Fonte
Indices de pregos ao atacado-Eletrodomésticos IPELETROD Fundacéo Getulio Vargas
Salario Minimo Nominal (em R$) SMNOM Ministério do Trabalho e Emprego
Taxa de cambio comercial venda (em R$/US$) PTAX Banco Central
PIB Industria (em milhdes R$) PIBIND. Instituto Brasileiro de Geografia
Produto Interno Bruto _ Indistria (Eletricidade, Gas e Agua) (em milhges de R$) PIBEGA Instituto Brasileiro de Geografia
indice Produto Interno Brutoa Prego de Mercado PIB Instituto Brasileiro de Geografia
Taxade Juros SELIC (em %) SELIC Banco Central
Taxa de Desemprego Aberto (em %) DESEMP Fundacéo Sistema Estadual de Analise de Dados
indice de Alta Intensidade de Gastos com Energia ALTOGASTO Instituto Brasileiro de Geografia
indice de Média Intensidade de Gastos com Energia MEDIOGASTO Instituto Brasileiro de Geografia
indice de Baixa Intensidade de Gastos com Energia BAIXOGASTO Instituto Brasileiro de Geografia
indice de P regos do Petréleo PETR Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada

Fonte: Elaborado pela autora.

As variaveis PIBIND, PIB, PIBEGA, ALTOGASTO, MEDIOGASTO e
BAIXOGASTO foram incluidas como proxies para o nivel de atividade na economia. Em
termos especificos, os indices de intensidade com gastos com energia quantificam a
participacdo dos gastos na compra de energia elétrica, em relagdo ao valor da transformacéo
industrial. Segundo o IBGE (2009), foram classificados como alta intensidade setores com
coeficientes (dados pela razdo do valor de compra de energia elétrica pelo valor de
transformacdo industrial) superiores a 3,9%. Entre 3,9 e 2%, foram definidos como intensidade

média; e, inferiores a 2%, classificados como intensidade baixa.

O IPELETROD foi utilizado para avaliar o impacto do aumento do prego de

eletrodomésticos sobre o fluxo de caixa operacional das distribuidoras. A variavel SELIC foi
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incluida a fim de fazer analogia a taxa de juros vigente na economia, que, conjugada a variavel
renda, expressa pelo salario minimo nominal (SMNOM), representaram os fatores de limitacdo
do consumo das familias. Ressalta-se que 0 SMNOM também foi considerado na avalia¢do do

impacto dos encargos com méo de obra sobre 0s custos operacionais das empresas.

Outras variaveis empregadas para explicar a varidvel Custos e Despesas Operacionais
(CUSTO&DESPOP), dizem respeito ao PTAX e ao PETR, que representam, respectivamente,
0 impacto da oscilagdo cambial sobre os custos de energia comprada, visto que todo pagamento
referente & compra de energia de Itaipu é efetuado em ddlar, e da oscilacdo do preco do
combustivel sobre a conta consumo combustivel, o qual representa um custo ndo gerenciavel
para o setor. Tais informagBes foram inferidas a partir da leitura dos relatorios trimestrais das

cinco empresas analisadas.

A taxa de desemprego (DSEMP) foi incluida como proxy para captar possiveis efeitos
de periodos de recessdo econdmica sobre o consumo de energia dos agentes de mercado.
Adicionalmente, a fim de averiguar relagbes sazonais, foram geradas varidveis dummies

trimestrais (PEROBELLI, 2004).

9.2. Determinacéo do fluxo de caixa operacional da empresa i na data t.

A varidvel em estudo é representada pelo fluxo de caixa operacional. Conforme
ludicibus, Martins e Gelbcke (2007)%, as atividades operacionais envolvem todas as atividades
relativas a bens e a servigos e aos eventos que ndo sejam definidos como atividades de
financiamento e de investimento. As entradas operacionais de caixa podem assim ser
enumeradas: a) recebimentos pela venda de produtos e servigcos a vista, ou de duplicatas

correspondentes no caso de vendas a prazo, incluindo os recebimentos decorrentes dos

20 capitulo 31 da obra Manual de Contabilidade das Sociedades por Acdes, publicado no ano de 2007, tem como
base as orientagdes do FASB (Financial Accounting Standards Board) e do IASB (International Accounting
Standards Board).
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descontos de duplicatas emitidas; e, b) qualquer outro recebimento que ndo se origine de

transagdes definidas como atividades de investimento e de financiamento.

As saidas operacionais de caixa podem ser assim enumeradas: a) pagamento a
fornecedores referentes ao suprimento da matéria-prima para a producdo ou de bens para
revenda; caso a compra seja a prazo, também deve ser considerado o pagamento do principal
dos titulos de curto prazo ou longo prazo a que se refere a compra; b) pagamentos aos
fornecedores de outros insumos de producéo, incluindo os servigos prestados a terceiros; c)
pagamento aos governos Federal, Estadual e Municipal, referentes a impostos, a multas, a taxas

alfandegérias e a outros tributos e taxas (IUDICIBUS, MARTINS E GELBCKE, 2007).

Formalmente, o fluxo de caixa operacional é assim apresentado pelo Manual de Contabilidade

das Sociedades por Acdes (2007):

Tabela 5: Fluxo de Caixa Operacional - Método Indireto

Ativiades Operacionais
Lucro Liquido
Ajustes ao lucro
Depreciagao
Lucro na Venda de Imobilizado
Despesas Financeiras de Longo Prazo
Resultado de Equivalencia Patrimonial
Investimentos de Curto Prazo
Variacdo das Contas a receber
Variacdo da PCLD
Variagdo dos Estoques
Variagdo das Despesas Antecipadas
Variagdo de Outros Ativos Circulantes
Variacdo de Salérios a Pagar
Variacdo de Fornecedores
Variacdo de Despesas a Pagar
Variacdo da Provisdo para IR e CS
Varia¢do de Outros Passivos Circulantes
CAIXA LIQUIDO GERADO (CONSUMIDO) pelas ATIVIDADES OPERACIONAIS
Fonte: Manual de Contabilidade das Sociedades por Ag¢des (2007).
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Perobelli (2004) destaca que, quando se analisa o0 setor de energia elétrica, algumas
simplificacBes devem ser consideradas pelo analista externo a empresa para o computo do

fluxo de caixa operacional, a saber:

1) Utilizacdo do lucro operacional do exercicio (receita bruta menos deducdes, menos
custo do produto vendido, menos despesas operacionais), acrescido da despesa de
depreciagao (quando esta tivesse sido previamente descontada como despesa operacional).

Com isso, eliminam-se contas ndo caixa (tais como resultado de equivaléncia patrimonial);

2) Consideracdo dos estoques como iguais a zero e prazos médios de recebimento de
clientes iguais aos prazos médios de pagamento aos fornecedores. Com isso, elimina-se a

necessidade de capital de giro das empresas;

Ressalta-se que, apds testes empiricos, definiu-se que o fluxo de caixa operacional seria
obtido indiretamente pela estimagdo dos modelos individuais para a Receita Operacional
Liquida e para os Custos & Despesas Operacionais®!, e Depreciacdo e Amortizacdo?,

facilitando, inclusive, a identificacdo dos fatores de risco.
9.3. Estimacéo dos modelos econométricos
Foram estimados, através do software STATA®, dois modelos distintos para subsidiar o

computo do CF@R, a saber: os modelos Auto-regressivos Integrados de Medias Moveis

(ARIMA) e Vetores Auto-regressivos (VAR) 2%, Todos os resultados obtidos foram

21 Os Custos e Despesas Operacionais foram considerados de forma agregada, a fim de corrigir problemas de
descontinuidade, dado que existem periodos dentro da série historica da maioria das empresas em que 0s custos
foram langados conjuntamente com as despesas operacionais.

2 para o calculo da depreciacdo, utilizou-se como critério a média dos Gltimos cinco anos, devido a baixa
variabilidade da série histérica.

2 Em situagBes nas quais foram detectadas relacdes de cointegracéo entre a variavel dependente e os fatores de
risco, o Vetor de Corre¢do de Erros (VECM) foi estimado em detrimento do VAR.
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interpretados de acordo com um nivel de significancia de 10%, visto que dada a limitacdo de

dados disponiveis (n=38)?*, a maioria dos modelos VAR n4o seria significativa a 5%.

Antes de partir para estimacdo individual de cada um dos métodos, foram realizados
testes de estacionaridade na série Receita Operacional Liquida e da variavel agregada Custo &
Despesa Operacional. Para isso, aplicou-se o teste de Phillips-Perron para identificacéo de raiz
unitaria. No entanto, a fim de evitar que os resultados fossem viesados por eventos atipicos
(tais como o reajuste tarifdrio ocorrido no quarto trimestre de 2001), foi adotado o
procedimento discutido por Perobelli (2004), realizando, a priori, a estimagdo de equacdes do
tipo:

y=a,+a,D+¢ (70
Apdbs modelar tais eventos ndo recorrentes pela inser¢do das dummies, o teste de Perron

foi aplicado na série de residuos, com a finalidade de averiguar as propriedades estacionarias

das varidveis financeiras. As seguintes estatisticas foram obtidas:

% para fins de backtest, foram retiradas oito observacées, gerando um total de 38 observacdes para estimacio dos
modelos econométricos.
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Tabela 6: Estatistica de p-value para o Teste de Phillips-Perron

Empresa Variavel (R$) P-Value
S
=) Receita Op. 0,0002
N
O
£
W Custo & Despesa Op. | 0,0909
w
a Receita Op. 0,6909
w
o
8
Custo & Despesa Op. | 0,4575
w Receita Op. 0,1302
9
[
O
O] Custo & Despesa Op. | 0,0274
8 Receita Op. 0,4910
w
—_
L
o Custo & Despesa Op. | 0,2310
1) Receita Op. 0,0126
s
[}
© Custo & Despesa Op. | 0,0780

Fonte: Resultados da pesquisa.

A partir da estatistica p-value, foi possivel inferir que as séries da Receita Operacional
Liquida da COPEL, COELCE e da CELESC, bem como o Custo & Despesa Operacional da
CELESC e da COPEL ndo apresentaram propriedades estacionérias, sendo diferenciadas antes
da estimagdo dos modelos econométricos, dado um nivel de significancia de 10%. As demais
contas exibiram comportamento estacionario, ndo sendo necessaria a aplicacdo de nenhum

procedimento algébrico antes do cdmputo das equagdes de previso.

9.3.1. Estimacdo dos modelos ARIMA:

Metodologicamente, para viabilizar a identificacdo das possiveis configuracdes dos

modelos ARIMA®, foram considerados os resultados do teste Q de Ljung-Box, que averiguou

% Os modelos ARIMA foram estimados pelo software E-VIEWS®.
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a significancia dos lags presentes na funcdo de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial, tal

COMO exposto a seguir:

Tabela 7: Resultados do Teste Q de Ljung-Box — Variavel Receita Operacional Liquida

ELETROPAULO COPEL COELCE CELESC CEMIG
LAG Q Prob>Q Q Prob>Q Q Prob>Q Q Prob>Q Q Prob>Q
1 0.2071 0.649 0.5304 0.466 87.194 0.003 32.448 0.072 22.050 0.138
2 0.7725 0.680 24.680 0.291 89.556 0.011 44.273 0.109 35.475 0.170
3 10774 0.783 26.059 0.456 90.843 0.028 50.574 0.168 57.230 0.126
4 12639 0.867 36.910 0.449 93.203 0.054 69.791 0.137 58.237 0.213
5 22216 0.818 36.958 0.594 10.491 0.062 87.173 0.121 59.739 0.309
6 34970 0.744 58.405 0.441 11.396 0.077 87.192 0.190 63.095 0.389
7 43119 0.743 59.449 0.546 12.261 0.092 89.522 0.256 63.095 0.504
8 43130 0.828 61.623 0.629 12.359 0.136 94.700 0.304 64.937 0.592
9 61897 0.721 62.838 0.711 13.112 0.158 95.760 0.386 70.928 0.627
10 72028 0.706 63.970 0.781 13.239 0.211 10.335 0.412 71.615 0.710

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 8: Resultados do Teste Q de Ljung-Box — Variavel Custos & Despesas Operacionais

ELETROPAULO COPEL COELCE CELESC CEMIG
LAG Q Prob>Q Q Prob>Q Q Prob>Q Q Prob>Q Q Prob>Q
1 0.8316 0.362 27065 0.100 40.936 0.043 94.199 0.002 0.8856 0.347
2 13823 0.501 30.896 0.213 55.208 0.063 10.675 0.005 10.165 0.602
3 25798 0.461 30.917 0.378 66.762 0.083 12.083 0.007 16.399 0.650
4 58737 0.209 31.453 0.534 10.674 0.030 12.528 0.014 18.025 0.772
5 68260 0.234 80.830 0.152 10.722 0.057 12.575 0.028 18.104 0.875
6 72385 0.299 85.159 0.203 10.768 0.096 12.619 0.050 18.697 0.931
7 72863 0.400 91.469 0.242 10.846 0.145 12.896 0.075 19.651 0.962
8 76041 0.473 10.940 0.205 12.277 0.139 12.908 0.115 21.000 0.978
9 81366 0.520 11.675 0.232 12.373 0.193 13.166 0.155 21.447 0.989
10 91550 0.517 12.473 0.255 12.375 0.261 13.209 0.212 21.851 0.995

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tal instrumental embasou a construcdo das possiveis especificagdes econométricas para
as variaveis financeiras em estudo. Com base na anélise da menor estatistica SBIC (Schwartz
Bayesian Information criterion), foram selecionados os modelos finais para a constru¢éo do
CF@R. Ressalta-se, adicionalmente, que a fim de captar os efeitos de eventos atipicos (tais
como o reajuste anual extraordinario) e garantir a estabilidade dos modelos, foram adicionadas
as variaveis dummies® (tomando como base os resultados do teste de Chow), como

demonstrado a seguir:

% Segundo Stata (2005), modelos do tipo ARIMA, que incorporam uma combinacéo linear da variavel dependente
com outras variaveis independentes, diferentes de seus valores passados e do termo de erro defasado, podem ser
denominados modelos do tipo ARMAX.
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Tabela 9: Variaveis dummies inseridas nos modelos ARIMA conforme resultados do teste de Chow

Variavel Empresa Dummy | Estatistica F | P-value
é CEMIG 472001 5,69300 0.007511

w

O
'5.'% ELETROPAULO | 4T2001 5,93147 0.001572
CELESC 472004 4,60467 0.005023
g ELETROPAULO | 4T2002 5,08901 0.005575
8 COELCE 472001 2,64513 0.057250
COPEL 1T2005 4,64158 0.005316

Fonte: Resultados da pesquisa.

As estatisticas SBIC, j& incorporado os efeitos das varidveis dummies podem ser assim

apresentadas:

Tabela 10: Estatisticas SBIC para a Receita Operacional Liquida

Especificagdo com diferenciacdo | SBIC- COPEL | SBIC- CELESC SBIC-COELCE Especificacdo sem diferenciacdo SBIC- CEMIG SBIC- ELETROPAULQ)
ARIMA(1,1,0) 959,9516 927,2416 913,7854 ARIMA(1,0,0) 1097,784 1042,798
ARIMA(0,1,1) 959,1395 919,7648 908,7641 ARIMA(0,0,1) 1101,392 1042,223
ARIMA(1,1,1) 959,8157 920,7878 911,1076 ARIMA(1,0,1) 1094,632 1046,418
ARIMA(2,1,0) 959,7888 927,6063 913,8908 ARIMA(2,0,0) 1096,469 1045,614
ARIMA(0,1,2) 960,6631 920,3221 911,4968 ARIMA(0,0,2) 1100,058 1045,542
ARIMA(2,1,2) 963,3567 924,0499 917,881 ARIMA(2,0,2) 11101,75 1050,072
ARIMA(2,1,1) 963,3923 9235611 916,7358 ARIMA(2,0,1) 1098,134 1043,083
ARIMA(1,1,2) 962,0674 920,3143 914,2576 ARIMA(1,0,2) 1098,158 1043,797

ARIMA(1,1,0) SARIMA(1,0,0 4) 962,56 928,7351 914,1264 ARIMA(1,0,0) SARIMA(1,0,0,4) 1100,552 1045,969

ARIMA(0,1,1) SARIMA(1,0,0 4) 961,9569 9231539 909,1804 ARIMA(0,0,1) SARIMA(1,0,0,4) 1105,023 1045,541

ARIMA(1,1,1) SARIMA(1,0,0 4) 962,273 9195231 912,4956 ARIMA(1,0,1) SARIMA(1,0,0,4) 1095,178 1045,75

ARIMA(1,1,0) SARIMA(0,0,1 ,4) 962,7989 929,3603 914,1403 ARIMA(1,0,0) SARIMA(0,0,1,4) 1100,384 1045,881

ARIMA(0,1,1) SARIMA(0,0,1 4) 962,0977 923,2098 909,6062 ARIMA(0,0,1) SARIMA(0,0,1,4) 1105,25 1045,491

ARIMA(1,1,1) SARIMA(0,0,1 4) 962,4737 919,9184 912,8457 ARIMA(1,0,1) SARIMA(0,0,1,4) 1094,533 1048,697

ARIMA(1,1,0) SARIMA(1,0,1,4) |sem convergéncia 925,3055 917,6898 ARIMA(1,0,0) SARIMA(1,0,1,4) 1104,22 1044,378

ARIMA(0,1,1) SARIMA(1,0,1,4) |sem convergéncia 9236195 912,6637 ARIMA(0,0,1) SARIMA(L,0,1,4) sem convergéncia 1044,865

ARIMA(1,1,1) SARIMA(1,0,1,4) [sem convergéncia|sem convergéncia 916,0347 ARIMA(1,0,1) SARIMA(1,0,1,4) 1098,135 1052,037

ARIMA(0,1,0) SARIMA(1,0,1,4) [sem convergéncia|sem convergéncia 912,6637 SARIMA(1,0,1,4) 1107,782 1046,782

ARIMA(0,1,0) SARIMA(0,0,1,4) 959,9047 927,9433 919,5042 SARIMA(0,0,1,4) 1105,857 1044,418

ARIMA(0,1,0) SARIMA(1,0,0 4) 959,6901 9271877 919,1804 SARIMA(1,0,0,4) 1105,487 1044,896

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 11: Estatisticas SBIC para o Custo & Despesa Op.

Especificacdo com diferenciacdo | SBIC- COPEL | SBIC- CELESC |Especificacdo sem diferenciagéo| SBIC- CEMIG SBIC- ELETROPAULO SBIC-COELCE
ARIMA(1,10) 965,983 913,987 ARIMA(1,0,0) 1090,588 1053,109 939,087
ARIMA(0,11) 965,6345 905,5726 ARIMA(0,0,1) 1090,338 1053,718 938,3242
ARIMA(1,11) 963,2067 909,5825 ARIMA(1,0,1) 1090,438 1056,725 939,8803
ARIMA(2,10) 968,8022 917,2801 ARIMA(2,0,0) 1094,11 1056,742 941,5945
ARIMA(0,12) 964,7259 910,1638 ARIMA(0,0,2) 1093,495 1056,749 944,0376
ARIMA(2,12) 969,8847 916,5653 ARIMA(2,0,2) 1092,898 1053,32 946,8097
ARIMA(2,11) 966,6599 913,1188 ARIMA(2,0,1) 1094,07 1058,507 943,2509
ARIMA(1,12) 966,6788 915,2558 ARIMA(1,0,2) 1094,072 1058,332 943,1866

ARIMA(1,1,0) SARIMA(1,0,0 4) 968,3356 914,7161 ARIMA(1,0,0) SARIMA(1,0,04) 1094,226 1050,01 938,3185

ARIMA(0,1,1) SARIMA(1,0,0 4) 967,2238 910,1688 ARIMA(0,0,1) SARIMA(1,0,04) 1093,968 1051,511 939,7869

ARIMA(11,1) SARIMA(1,0,0 4) 965,6629 911,0761 ARIMA(1,0,1) SARIMA(1,0,04) 1094,031 1052,783 941,9165

ARIMA(1,1,0) SARIMA(0,0,1 4) 967,7114 915,554 ARIMA(1,0,0) SARIMA(0,0,1,4) 1094,226 1040,706 940,0682

ARIMA(0,1,1) SARIMA(0,0,1 4) 965,8067 910,3089 ARIMA(0,0,1) SARIMA(0,0,1,4) 1093,967 1041,367 942,2916

ARIMA(11,1) SARIMA(0,0,1 4) 965,1744 911,518 ARIMA(1,0,1) SARIMA(0,0,1,4) 1094,026 1045,487 942,9575

ARIMA(1,1,0) SARIMA(1,0,1 4) 969,9408 918,1458 ARIMA(1,0,0) SARIMA(1,0,1,4) sem convergéncia 1044,34 937,8839

ARIMA(0,1,1) SARIMA(1,0,1 4) 968,5549 913,7383 ARIMA(0,0,1) SARIMA(1,0,1,4) 1092,749 1044,997 941,4902

ARIMA(11,1) SARIMA(1,0,1 4) 967,7137 914,7928 ARIMA(1,0,1) SARIMA(1,0,1,4) sem convergéncia 1047,699 940,8128

ARIMA(0,1,0) SARIMA(1,0,1 4) 968,2592 920,5039 SARIMA(1,0,1,4) sem convergéncia 1045111 945,5019

ARIMA(0,1,0) SARIMA(0,0,1,4) 965,9099 918,2109 SARIMA(0,0,1,4) 1091,829 1041,475 945,7731

ARIMA(0,1,0) SARIMA(1,0,0 4) 966,2559 9174927 SARIMA(1,0,0,4) 1091,828 1052,464 943,0019

Fonte: Resultados da pesquisa.

Os modelos do tipo ARIMA estdo expressos no ANEXO A. A fim de validar

estatisticamente tais especificacbes, foram verificadas as propriedades dos residuos dos
modelos estimados, ou seja, autocorrelagdo estatisticamente nula, homocedasticidade e
normalidade, com resultados disponiveis no ANEXO B desta dissertacdo. Os termos de erro de
quase todas as equagdes estimadas para as varidveis financeiras apresentaram propriedades de
séries do tipo ruido branco dado um nivel de significancia de 10%. Apenas as variaveis Custo
& Despesa Operacional da CEMIG, e a Receita Operacional da COELCE apresentaram termos
de erro ndo normais a um nivel de significancia de 10%. Como discutido por Hamilton (1994),
0 método de méaxima verossimilhanca tenderd a gerar estimativas razoaveis para os coeficientes
dos modelos tipo ARIMA, mesmo quando o termo de erro for ndo gaussiano. No entanto, para
efetuar uma correcdo no erro padréo dos betas do modelo, o autor prop0s a estimagéo por quase
maxima verossimilhanca. Nesse método, computa-se a matriz varidncia-covariancia proposta
por White (1982). Logo, em ambos 0s casos 0s procedimentos de corre¢cdo foram devidamente

aplicados.
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9.3.2. Estimacéo dos modelos VAR/VECM:

Primeiramente, foram analisadas as propriedades estacionérias, via utilizacdo do teste de
Phillips-Perron, para cada um dos fatores de risco de origem macroeconémica, considerados
comuns a todas as empresas, ou restritos a cada contexto (proprios), como demonstrado nas

tabelas 16 e 17:

Tabela 12: Teste da Estacionaridade dos Fatores de Risco Macroecondmicos

Fator de Risco Macroeconémico P-value Status
Indice de Pregos ao Atacado - Eletrodomésticos 0,9528 1(1)
Salario Minimo Nominal (R$) 0,9413 1(1)
Taxa de Cambio Comercial Venda (R$/US$) 0,7927 1(2)
PIB IndUstria (milhdes de R$) 0,0382 1(0)
Produto Interno Bruto IndUstia -Eletricidade, Gés e Agua ( milhdes R$) 0,2627 1(1)
Produto Interno Bruto a Precos de Mercado 0,7364 1(1)
Taxa de Juros Selic (%) 0,1174 1(1)
Taxa de Desemprego Aberto (%) 0,4232 1(1)
Indice de Alta Intensidade de Gastos com Energia 0,4032 1(1)
Indice de Média Intensidade de Gastos com Energia 0,5856 1(1)
Indice de Baixa Intensidade de Gastos com Energia 0,3547 1(1)
Indice de Pregos do Petrdleo 0,2480 1(1)

1(0) remete -se a séries estacionarias ;
1(1) remete a séries estacionarias apés a primeira diferenca

Fonte: Elaborado pela autora.

102



Tabela 13: Teste da Estacionaridade dos Fatores de Risco Proprios

Empresa Fatores de Risco Proprios P-value Status
Tarifa Média Residencial (R$/MWh) 0,7134 1(2)
Tarifa Média Industrial (R$/MWh) 0,5108 1(2)
Tarifa Média Comércio (R$/MWh) 0,4576 1(2)
Tarifa Média da Energia Vendida (R$/MWh) 0,1054 1(2)
Tarifa Média da Energia Comprada (R$/MWh) 0,0074 1(0)
COPEL Reajuste Tarifario ANEEL 0,0000 1(0)
Reajuste Tarifario Extraordinario 0,0000 1(0)
Demanda Residencial (MWh) 0,9953 1(1)
Demanda Industrial (MWh) 0,0000 1(0)
Demanda Comercial (MWh) 0,0000 1(0)
Demanda Agregada (MWh) 0,0435 1(0)
Tarifa Média Residencial (R$/MWh) 0,0000 1(0)
Tarifa Média Industrial (R$/MWh) 0,0001 1(0)
Tarifa Média Comércio (R$/MWh) 0,3735 1(2)
Tarifa Média da Energia Vendida (R$/MWh) 0,0819 1(0)
Tarifa Média da Energia Comprada (R$/MWh) 0,0110 1(0)
CELESC Reajuste Tarifario ANEEL 0,0000 1(0)
Reajuste Tarifario Extraordinario 0,0000 1(0)
Demanda Residencial (MWh) 0,3569 1(1)
Demanda Industrial (MWh) 0,3147 1(1)
Demanda Comercial (MWh) 0,6904 1(1)
Demanda Agregada (MWh) 0,0624 1(0)
Tarifa Média Residencial (R$/MWh) 0,5521 1(2)
Tarifa Média Industrial (R$/MWh) 0,0356 1(0)
Tarifa Média Comércio (R$/MWh) 0,0000 1(0)
Tarifa Média da Energia Vendida (R$/MWh) 0,0022 1(0)
CEMIG Reajuste Tarifario ANEEL 0,0000 1(0)
Reajuste Tarifario Extraordinario 0,0000 1(0)
Demanda Residencial (MWh) 0,6403 1(1)
Demanda Industrial (MWh) 0,0350 1(0)
Demanda Comercial (MWh) 0,9900 1(1)
Demanda Agregada (MWh) 0,8734 1(1)
Energia Comprada (MWh) 0,0255 1(0)
Reajuste Tarifario ANEEL 0,0000 1(0)
Reajuste Tarifario Extraordinario 0,0000 1(0)
COELCE Demanda Residencial (MWh) 0,0001 1(0)
Demanda Industrial (MWh) 0,0000 1(0)
Demanda Comercial (MWh) 0,0000 1(0)
Demanda Agregada (MWh) 0,0000 1(0)
Tarifa Média Residencial (R$/MWh) 0,0050 1(0)
Tarifa Média Industrial (R$/MWh) 0,4964 1(2)
Tarifa Média Comércio (R$/MWh) 0,3961 1(2)
Tarifa Média da Energia Vendida (R$/MWh) 0,4664 1(2)
Tarifa Média da Energia Comprada (R$/MWh) 0,3961 1(2)
ELETROPAULO Reajuste Tarifario ANEEL 0,0000 1(0)
Reajuste Tarifario Extraordinario 0,0000 1(0)
Demanda Residencial (MWh) 0,0000 1(0)
Demanda Industrial (MWh) 0,0000 1(0)
Demanda Comercial (MWh) 0,0000 1(0)
Demanda Agregada (MWh) 0,0000 1(0)

1(0) remete-se a séries estacionarias;
1(1) remete a séries estacionarias apés a primeira diferenca.

Fonte: Elaborado pela autora.

Possiveis relacdes de cointegragdo entre variaveis financeiras e fatores de risco foram
verificadas através do teste de Johansen. Do grupo de variaveis I(1), as seguintes apresentaram

relacdo de cointegragdo de primeira ordem com as variaveis dependentes:
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Tabela 14: Variaveis cointegradas com a Receita Operacional Liquida da CELESC

Variaveis JPosto Maximo |Autovalor |Estatistica dotraco 5% Valor Critico

O]

]

g 0 23,1855 1541
<

o

<Zt 1 0,45328 1,4478* 3,76
>

8 2 0,03942

Ja) 0 . 15,2528 1541
% 1 0,30283 2,2667* 3,76
T 2 0,0612

3:‘ 0 . 18,9424 1541
o 1 0,3569 3,0499* 3,76
[}

o 2 0,08123

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 15: Variaveis cointegradas com a Receita Operacional Liquida da COPEL

Varidveis |Posto M&ximo JAutovalor |Estatistica do trago |5% Valor Critico
)] 0 . 25,9123 15,41
= 1 0,50674 0,4705* 3,76
o 2 0,001299
o
2 0 22,6829 15,41
§ 1 0,46737 0,0057* 3,76
:(‘ 2 0,00016
fa) 0 . 18,988 15,41
= 1 0,40988 0,0004* 3,76
= 2 0,00001

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 16: Variaveis cointegradas com o Custo & Despesa Operacional da CELESC

Varidveis |Posto Maximo |JAutovalor |Estatisticadotraco [5% Valor Critico
o 0 . 16,3053 1541
% 1 0,31303 2,7888* 3,76
o 2 0,07454

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 17: Variaveis cointegradas com a Receita Operacional Liquida da COELCE

Variaveis |Posto Maximo JAutovalor |Estatistica do trago |5% Valor Critico
5 0 . 16,6545 15,41
% 1 0,30856 33712* 3,76
o 2 0,08939

0 . 16,1651 15,41
E 1 0,31014 2,7993* 3,76
2 0,07481
o 0 19,6135 15,41
2]
<
8 1 0,42005 0,0005* 3,76
=
S 2 0,00001
[e]
5 0 . 15,5964 15,41
<
0}
o 1 0,35091 0,0377* 3,76
a
S 2 0,00105

Fonte: Resultados da pesquisa.

Para a estimagdo dos modelos VAR/VEC, foi aplicado um procedimento stepwise,
conforme sugerido por Drapper e Smith (1998). A ordem de incluséo se pautou nos resultados
obtidos ap6s o computo da correlagdo cruzada dos fatores de risco com as variaveis
dependentes. Logo, os fatores de risco de maior correlagdo cruzada foram selecionados em
detrimento dos demais. Os gréaficos de autocorrelacdo cruzada das variaveis dependentes com

os fatores de risco dos modelos podem ser visualizados no ANEXO B.

O Teste de Granger foi empregado para constatar possiveis relagdes de causalidade
bidirecional no sentido Granger, entre as varidveis analisadas, verificando a relevancia dos
movimentos de uma variavel na previsdo das oscilagbes da outra, como discutido por Hamilton
(1994). Os testes de Granger significativos para um nivel de significancia de 10% encontram-se

E€XPressos a seguir:

Tabela 18: Teste de Causalidade de Granger para a Receita Operacional Liquida- COPEL

Variaveis Excluido F Prob>F
DRECEITA DTMV 4,8197 0.015
DRECEITA ALL 4,8197 0.015

DTMV DRECEITA 2,5403 0.0951
DTMV ALL 2,5403 0.0951

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 19: Teste de Causalidade de Granger para o Custo & Despesa Operacional - CELESC

Variaveis Excluido F Prob>F
DCUSTO T™MC 3,3617 0,0482
DCUSTO ALL 3,3617 0,0482
T™MC DCUSTO 4,8577 0,0149
T™MC ALL 4,8577 0,0149

Fonte: Resultados da pesquisa.

Em um nivel de significAncia de 10%, configuracdes obtidas para os modelos VAR e
VECM, encontram-se expressa no ANEXO A. A validagéo estatistica dos respectivos modelos
foi efetuada a partir da andlise das propriedades dos residuos dos modelos VAR/VECM, ou
seja, autocorrelacdo estatisticamente nula, homocedasticidade e normalidade. Os resultados
encontram-se disponiveis no ANEXO B. Os termos de erro de todas as equacdes estimadas
para as varidveis financeiras apresentaram propriedades de séries do tipo ruido branco dado um

nivel de significancia de 10%.

9.4. Simulacgéo

A estimacdo da distribuicdo do fluxo de caixa operacional foi realizada através de um
processo de simulagdo, com base no método de geracdo de nimeros aleatérios de Monte Carlo,
de 10.000 cenérios possiveis. Todos os resultados foram obtidos através do software @RISK®.
Os procedimentos seguidos para a simulagcdo do CF@R a partir dos modelos ARIMA e VAR/

VECM serdo discutidos separadamente.
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9.4.1. Computo da distribuicéo do Fluxo de Caixa operacional a partir dos
modelos ARIMA:

A fim de viabilizar a construgdo de 10.000 cenéarios para o fluxo operacional em risco,

com base nos modelos ARIMA, como proposto por Stein et al. (2001), foram empregados, a

priori, testes de adequacdo para parametrizagdo da distribuicdo dos termos de erros obtidos a

partir dos modelos computados para cada variavel financeira (Receita Operacional Liquida e

Custos e Despesas Operacionais). A partir do sorteio de 10.000 valores aleatorios extraidos das

respectivas distribuicdes dos residuos, as seguintes configuracdes para a distribuicdo do fluxo

de caixa foram obtidas:

Tabela 20: Média e Desvio -ARIMA

ELETROPAULO COPEL COELCE CELESC CEMIG
Trimestre Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio
3707 619.020,83 233.379,41| 502.234,40 71.271,72 89.786,84 202.892,55 | 216.480,80 | 173.057,15 | 1.159.955,00 | 559.544,01
4107 454.893,80 231.982,74 | 46958440 71.518,85 78.114,47 206.479,25 | 269.503,50 | 173.571,08 | 1.318.770,00 | 561.944,01
1T08 567.775,60 232.369,50 | 439.440,80 71.478,44 87.737,68 206.223,14 | 294.932,80 | 173.837,26 | 1.495.297,00 | 566.165,82
2708 572.489,70 234.346,47 | 41162240 75.546,40 62.628,54 205581,47 | 307.762,37 | 173.300,44 | 1.655.618,00 | 565.006,32
3708 719.856,10 234.100,97 | 385.965,10 71.689,71 55.923,14 205.946,01 | 326.060,70 | 174.436,70 | 1.789.600,00 | 563.366,55
4708 723.701,50 230.888,23 | 362.31320 71.879,64 41.241,42 203.345,90 | 343.202,80 | 173.613,27 | 1.896.810,00 | 568.451,28
1T09 614.248,90 233.190,06 | 34053050 71.173,99 34.433,01 203.172,21 | 355.473,80 | 174.085,98 | 1.980.545,00 | 564.798,65
2709 662.380,90 232.835,31] 320.479,00 71.322,30 34.453,96 204.987,71 ] 367.204,30 | 172.577,64 | 2.045.063,00 | 563.260,80

Fonte: Resultados da pesquisa.

Ressalta-se que ao considerar a média da distribuicdo uma boa estimativa para o

comportamento futuro do Fluxo de Caixa Operacional, por sumarizar 10.000 cenérios gerados

em uma Unica medida, a estatistica obtida em t+1, representou a projecdo para O

comportamento da variavel dependente defasada nos modelos de previsdo referentes aos

instantes t+2. Por conseguinte, a média obtida em t+2,substituiu o valor endégeno defasado em

t+3,e assim sucessivamente até que a distribuicdo em t+8 fosse estimado.

9.4.2. Computo da distribuicéo do Fluxo de Caixa operacional a partir dos

modelos VAR/VECM:

Empiricamente, para o calculo da distribuicdo do fluxo de caixa operacional, pela

segunda abordagem, simulou-se a distribuicdo condicionada e ndo condicionada de forma
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concomitante, como proposto por Andrén, Jankesgard e Oxlheim (2005), a fim de superar as
deficiéncias dos trabalhos do RiskMetrics (1999), principalmente no que tange ao efeito

negativo de variaveis omitidas sobre a acuracia do CF@R.

Em circunstancias nas quais os fatores de risco eram previamente conhecidos (como no
caso de modelos VAR/VEC estruturados apenas com varidveis defasadas), o CF@R para um
passo a frente foi estimado via simulagéo de 10.000 valores para o termo de erro selecionados
aleatoriamente a partir da distribuicdo normal. Para a projecéo das distribui¢es dos trimestres
subsequentes, foram realizadas adicionalmente simulagdes de 10.000 valores para cada um dos
fatores de risco, respeitando as relacGes expressas na matriz de Cholesky, disponivel no

ANEXO C. Os parametros da distribuicdo-VAR/VECM apresentaram a seguinte configuragéo:

Tabela 21: Média e Desvio -VAR/VECM

ELETROPAULO COPEL COELCE CELESC CEMIG
Trimestre Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio Média Desvio
3T07 564.501,80 223.502,83 | 589.510,10 97.002,32 112.772,70 | 69.153,24 | 164.297,80 | 86.161,83 | 803.668,80 | 467.935,95
4707 584.468,10 304.304,06 | 526.759,90 | 119.400,77 | 111.805,80 | 72.893,93 | 161.146,70 | 87.219,84 | 732.624,10 | 518.376,34
1T08 508.582,80 302.470,02 | 582.120,60 | 126.511,66 | 107.517,10 | 71.158,87 | 162.457,80 | 91.963,04 | 693.190,00 | 522.628,30
2T08 548.528,10 306.450,01 | 532.984,10 | 123.411,63 | 114.008,80 | 70.587,71 | 161.931,40 | 92.079,30 | 674.356,30 | 525.553,30
3T08 414.120,10 306.319,02 | 549.403,10 | 124.438,95 | 107.981,80 | 71.772,46 | 161.962,30 | 91.991,46 | 666.556,90 | 522.332,20
4708 499.450,30 306.405,34 | 548.511,50 | 124.681,99 | 110.707,90 | 72.322,60 | 161.493,70 | 91.980,56 | 663.648,30 | 525.001,47
1T09 543.570,40 306.453,96 | 555.886,30 | 124.220,82 | 109.574,30 | 71.907,51 | 161.471,40 | 91.68564 | 661.751,30 | 522.683,12
2709 566.448,80 306.344,62 | 552.272,40 | 123.957,40 | 108.167,50 | 71.142,39 | 161.054,10 | 91.536,61 | 661.769,10 | 525.444,83

Fonte: Resultados da pesquisa.

9.5. Comparacéo das duas abordagens de estimacao

A fim de viabilizar a comparacdo entre as duas abordagens de estimagdo, partiu-se, a
principio, do cdmputo do erro de previsdo para cada um dos periodos da anélise fora da

amostra, como demonstrado a seguir:
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Tabela 22: Projecdes fora da amostra - (ARIMA)

MODELO ARIMA

Empresa Trimestre Média (R$) |Valor Real (R$) Erro Erro %
3T07 502.234 40 626.579,00 124.344,60 19,84%

4707 469.584 40 760.298,00 290.713,60 38,24%

N 1708 439.440 80 676.261,00 236.820,20 35,02%
H_J 2708 411.622 A0 514.519,00 102.896,60 20,00%
8 3T08 385.965,10 659.200,00 273.234,90 41,45%
4708 362.313,20 511.045,00 148.731,80 29,10%

1709 340.530,50 480.557,00 140.026,50 29,14%

2709 320.479,00 512.083,00 191.604,00 37,42%

3107 89.786,84 97.093,00 7.306,16 7,52%

4707 78.114,47 113.882,00 35.767,53 31,41%

w 1708 87.737,68 112.200,00 24.462,32 21,80%
3 2708 62.628,54 161.641,00 99.012,46 61,25%
8 3T08 55.923,14 157.236,00 101.312,86 64,43%
© 4T08 41.241,42 134.257,00 93.015,58 69,28%
1709 34.433,01 131.846,00 97.41299 73,88%

2T09 34.453,96 126.826,00 92.372,04 72,83%

3107 619.020,83 516.203,00 -102.817,83 19,92%
g 4107 454.893 80 221.678,00 -233.215.80 105,20%
<D( 1708 567.775,60 394.985,00 -172.790,60 43,75%
% 2708 572.489,70 421.508,00 -150.981,70 35,82%
'D_C 3T08 719.856,10 379.373,00 -340.483,10 89,75%
|-_||J 4708 723.701,50 468.595,00 -255.106,50 54,44%
w 1709 614.248 90 361.970,00 -252.278,90 69,70%
2T09 662.380,90 350.512,00 -311.868,90 88,98%
3T07 216.480,80 95.027,00 -121.453.80 127,81%

4707 269.503,50 167.942,00 -101.561,50 60,47%

I9) 1708 294.932 80 184.329,00 -110.603,80 60,00%
] 2T08 307.762 37 214.938,00 -92.824,37 43,19%
d 3T08 326.060,70 152.250,00 -173.810,70 114,16%
© 4708 343.202 80 83.892,00 -259.310,80 309,10%
1709 355.473,80 46.843,00 -308.630,80 658,86%
2T09 367.204,30 158.027,00 -209.177,30 132,37%

3107 1.159.955,00 1.174.502,00 14.547,00 1,24%

4707 1.318.770,00 857.391,00 -461.379,00 53,81%

o 1708 1.495.297,00 1.057.689,00 -437.608,00 41,37%
s 2708 1.655.618,00 1.207.471,00 -448.147,00 37,11%
E)J 3T08 1.789.600,00 968.067,00 -821.533,00 84,86%
4708 1.896.810,00 841.286,00 -1.055.524,00 125,47%
1709 1.980.545,00 738.648,00 -1.241.897,00 168,13%
2T09 2.045.063,00 987.562,00 -1.057.501,00 107,08%

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 23: Projec¢des fora da amostra - (VAR/VECM)

MODELO VAR/VEC
Empresa - —
Trimestre | Média (R$) | Valor Real (R$) Erro Erro %
3707 589.510,10 626.579,00 37.068,90 5,92%
4707 526.759,90 760.298,00 233.538,10 30,72%
. 1T08 582.120,60 676.261,00 94.140,40 13,92%
E 2708 532.984,10 514.519,00 -18.465,10 3,59%
8 3708 549.403,10 659.200,00 109.796,90 16,66%
4T08 548.511,50 511.045,00 -37.466,50 7,33%
1T09 555.886,30 480.557,00 -75.329,30 15,68%
2T09 552.272,40 512.083,00 -40.189,40 7,85%
3707 112.772,70 97.093,00 -15.679,70 16,15%
4707 111.805,80 113.882,00 2.076,20 1,82%
w 1T08 107.517,10 112.200,00 4.682,90 4,17%
3 2T08 114.008,80 161.641,00 47.632,20 29,47%
8 3708 107.981,80 157.236,00 49.254,20 31,33%
© 4708 110.707,90 134.257,00 23.549,10 17,54%
1T09 109.574,30 131.846,00 22.271,70 16,89%
2T09 108.167,50 126.826,00 18.658,50 14,71%
3T07 564.501,80 516.203,00 -48.298,80 9,36%
9 4T07 584.468,10 221.678,00 -362.790,10 163,66%
=) 1T08 508.582,80 394.985,00 -113.597,80 28,76%
g 2708 548.528,10 421.508,00 -127.020,10 30,13%
E 3T08 414.120,10 379.373,00 -34.747,10 9,16%
H 4708 499.450,30 468.595,00 -30.855,30 6,58%
w 1T09 543.570,40 361.970,00 -181.600,40 50,17%
2T09 566.448,80 350.512,00 -215.936,80 61,61%
3T07 164.297,80 95.027,00 -69.270,80 72,90%
4T07 161.146,70 167.942,00 6.795,30 4,05%
o 1T08 162.457,80 184.329,00 21.871,20 11,87%
m 2T08 161.931,40 214.938,00 53.006,60 24,66%
d 3T08 161.962,30 152.250,00 -9.712,30 6,38%
© 4T08 161.493,70 83.892,00 -77.601,70 92,50%
1T09 161.471,40 46.843,00 -114.628,40 244,71%
2T09 161.054,10 158.027,00 -3.027,10 1,92%
3T07 803.668,80 1.174.502,00 370.833,20 31,57%
4T07 732.624,10 857.391,00 124.766,90 14,55%
1T08 693.190,00 1.057.689,00 364.499,00 34,46%
g 2T08 674.356,30 1.207.471,00 533.114,70 44,15%
8 3T08 666.556,90 968.067,00 301.510,10 31,15%
4T08 663.648,30 841.286,00 177.637,70 21,12%
1T09 661.751,30 738.648,00 76.896,70 10,41%
2T09 661.769,10 987.562,00 325.792,90 32,99%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Uma anélise mais especifica dos periodos de maior erro percentual calculado com base
na parte da série historica fora da amostra viabilizou a realizacdo de inferéncias sobre a
acuracia dos modelos propostos, através de um levantamento dos fatores presentes no contexto

de cada empresa, que ndo foram captados pelas abordagens mateméticas. Tal processo foi
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embasado nas informagdes presentes nos relatorios de desempenho e press releases divulgados

pelas empresas nos respectivos periodos.

Uma andlise comparativa entre os modelos auto-regressivos estimados para a COPEL
aponta para a dificuldade dos mesmos em captar situacdes de elevagdo ou de queda acentuada
no fluxo de caixa operacional, tais como as ocorridas no 4° trimestre de 2007, no 2 ° trimestre
de 2008 e no 1 ° trimestre de 2009, respectivamente. Tais eventos foram possivelmente
decorrentes do aumento no consumo total, devido ao crescimento da demanda da classe
comercial (que representa 20% dos consumidores); do reajuste tarifario negativo da ordem de
3,35% ocorrido no 2° trimestre de 2008, associado a elevacdo das tarifas de compra de energia

no ano de 2009, que contribuiram para o crescimento dos custos.

No que tange a COELCE, foram observadas uma tendéncia de subestimacéo por parte
dos modelos ARIMA. Os modelos VAR tiveram o erro percentual ampliado em momentos de
maior volatilidade do fluxo de caixa. Os periodos de maior erro percentual do modelo VAR
foram representados pelo 2° e 3° trimestres de 2008, sendo consequéncia do crescimento na
receita operacional liquida na ordem de 16,21% , quando comparada ao trimestre anterior.
Apesar da demanda ter crescido 2% no segundo trimestre de 2008, a alteracdo na Receita foi
atribuida ao reajuste tarifario concedido pela ANEEL da ordem de 8,42%, vigente a partir de

abril de 2008.

Em virtude da volatilidade presente na parte fora da amostra da CELESC, tanto a
abordagem VAR quanto a ARIMA apresentaram baixa preciséo preditiva para a proje¢éo do
primeiro horizonte de previsdo. Tal evento foi ocasionado pela redugéo de 41,48% no fluxo de
caixa operacional da empresa, em virtude do primeiro reajuste tarifario histérico negativo
arbitrado pela ANEEL, da ordem de - 5,031%, vigente no respectivo periodo. No 4° trimestre
de 2008, conforme informagfes divulgadas, foi estipulado novamente pela ANEEL outro
reajuste tarifario negativo, referente a 3,36%, contribuindo novamente para o decréscimo do
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fluxo de caixa operacional. O aumento dos custos, no 1° trimestre de 2009, repercutiu em nova
queda nos resultados operacionais. Tal evento foi atribuido a elevacdo no repasse da Conta de

Consumo de Combustiveis, determinado pelo poder regulador da ANEEL.

No que tange aos modelos elaborados para a CEMIG, eles apresentaram baixa preciséo
preditiva no modelo VAR, para o 1° horizonte de previsdo. Segundo informacdes divulgadas
pela empresa, 0 aumento da receita com energia vendida, no respectivo periodo, decorrente da
entrada em operagéo da usina de Irapé e de Capim Branco, e do fornecimento de energia para a
Argentina, no montante de R$ 66.869, ndo foram captados pela respectiva abordagem

econométrica.

No que diz respeito a Eletropaulo, as notas informativas referentes ao 4° trimestre de
2007 justificam a redugdo do fluxo de caixa como consequéncia da elevagdo das despesas

operacionais em virtude dos seguintes fatores:

1. Despesa adicional de 200,7 milhdes de reais de energia livre no 4T07, embasada em

orientagdes da ANEEL para reducdo dos saldos do ativo regulatério de energia livre;

2. Provisdo de R$166 milhdes no quarto trimestre referente a finalizagcdo do processo de

revisdo das contingéncias trabalhistas iniciados em maio de 2006.

O 1°e o 2° trimestre de 2009 apresentaram um erro percentual de 51,76 e 62,45% para
0s modelos VAR; 69,70 e 88,98% para os modelos ARIMA. Tais eventos foram consequéncia
da reducéo do fluxo de caixa real em 22,75% e 25,19%, quando comparados ao 4° trimestre de

2009.

Segundo relatorios trimestrais, a empresa justifica a reducdo no seu resultado
operacional como decorrente do aumento do preco médio dos contratos do suprimento de

energia em 3,6%, resultado do reajuste do contrato bilateral com a geradora AES Tieté em
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13,44%; e da elevacdo das despesas com previdéncia privada e reajuste tarifario negativo

vigente em 14 de abril de 2009.

Dado o exposto, observa-se dificuldade por parte das abordagens econométricas
utilizadas em captar determinados eventos, tais como: reajustes tarifarios anuais negativos,
aumentos significativos nas tarifas de compra de energia (que sdo livremente negociadas pelas
geradoras sem nenhuma intervencdo da ANEEL); e ampliagdo da capacidade instalada ou
aumento das contingéncias trabalhistas. Tais evidéncias apontam para a complexidade do
ambiente das distribuidoras, que acarreta dificuldade de projegdes de longo prazo de resultados

financeiros principalmente dentro do contexto de pequenas amostras.

Através da comparacdo das abordagens ARIMA e VAR, aplicadas em uma base de
dados compostas por 38 observagdes, é possivel inferir que, apesar da dificuldade de se
mapearem e de se observarem todos os fatores de risco, sejam eles proprios ou
macroecondmicos, a metodologia de vetores auto-regressivos tende a apresentar maior
acuracia, quando comparada aos modelos auto-regressivos integrados de médias moveis, por

apresentar menor REQM para todas as empresas da amostra, como demonstrado a seguir:

Tabela 24: Comparagdo da Raiz do Erro Quadratico Médio

Abordagens de Estimacdo do CF@R
Empresa ARIMA VARIVECM
COPEL 565.460 293.030
COELCE 220.619 79.785
ELETROPAULO 678.331 536.496
CELESC 531.393 165.523
CEMIG 2.248.351 897.007

Fonte: Resultados da pesquisa.

Abeysingue, Balasooriya e Tsui (2000) compararam, empiricamente, via simulagéo de
Monte Carlo, a acurécia da previsdo de modelos do tipo ARIMA e de regresséo, aplicados ao
contexto de pequenas amostras, e concluiram que, de fato, em amostras extensas, modelos de
regressdo com varidveis exdgenas tendem a oferecer projecBes piores ou mesmo

marginalmente melhores, do que os modelos do tipo ARIMA. No entanto, tal afirmag&o néo
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pode ser aplicada ao contexto de pequenas amostras (n<=100), nas quais modelos de regressao
tendem a apresentar maior precisdo preditiva, mesmo em face da necessidade de previsdo das
varigveis exodgenas. Ainda segundo esses autores, os efeitos negativos decorrentes dos erros
gerados nas previsdes adicionais, tendem a ser inferiores aos ganhos de eficiéncia obtidos

durante a estimag&o dos parametros dos modelos multivariados.

Dado o exposto, a perda méxima (quando negativo),0 ganho minimo (quando positivo)
de fluxo de caixa operacional estimado pela abordagem VAR/VECM, bem como a
probabilidade associada ao valor nulo, podem ser assim visualizados para um nivel de
significancia de 5%:

Tabela 25:CF@R pela abordagem VAR/VECM

ELETROPAULO COPEL COELCE CELESC CEMIG
Trimestre Percentil 5% Prob<0 | Percentil 5% Prob <0 | Percentil5% | Prob<0 | Percentil5% | Prob<0 | Percentil5%| Prob<0
3707 196.838,40 0,60% 430.189,30 0,00% -2.028,60 5,30% 24.218,89 2,60% 25.759,08 4,50%
4707 78.625,43 3,10% 327.109,40 0,00% -8.265,31 6,20% 18.901,04 3,20% -112.270,50 7,90%
1708 -3.854,44 5,10% 371.196,40 0,00% -10.354,42 6,50% 12.671,79 3,70% -155.166,60 9,10%
2708 38.024,53 3,80% 326.781,30 0,00% -3.430,04 5,40% 13.327,96 3,90% -191.724,30 9,90%
3708 -83.361,98 8,80% 339.421,50 0,00% -10.577,72 6,60% 12.507,00 3,70% -197.051,20 10,10%
4708 -6.002,33 5,10% 339.594,90 0,00% -6.550,68 6,30% 11.892,52 3,80% -183.885,20 10,30%
1T09 33.692,33 3,90% 343.313,60 0,00% -9.689,70 6,40% 9.101,86 4,10% -214.329,50 10,30%
2709 61.986,00 3,20% 346.215,00 0,00% -10.488,39 6,80% 12.740,50 3,60% -187.153,30 10,10%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Em geral a probabilidade de se obterem valores inferiores a 0 para a varidvel fluxo de
caixa operacional foi relativamente pequena. A Copel, por exemplo, apresentou uma
distribuicdo de fluxo de caixa operacional composta apenas por valores positivos, mesmo
quando o foco € a cauda extrema esquerda (percentil 5%). Adicionalmente, foram verificados
menores coeficientes de variagdo para as distribuigdes simuladas, indicando assim uma menor
dispersdo da variavel de interesse em relacdo ao valor médio. Salvo a ocorréncia de algum
evento novo, capaz de gerar um cendrio diferente dos esperados, observa-se uma ampla
disponibilidade de recursos internos futuros por parte desta empresa quando comparada as
demais, seja para fazer frente aos investimentos programados ou as obrigacdes de curto prazo

assumidas. A reduzida oscilacdo do seu fluxo de caixa operacional também pode contribuir
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para a captacdo de recursos no mercado, principalmente na forma de emisséo de titulos de

dividas, tais como debéntures, por exemplo.

Paralelamente, verificou-se uma maior variabilidade para as distribuigdes da CEMIG,
que apresentou em alguns periodos probabilidades de ocorréncia de valores nulos superiores a
10% (3°, 4° trimestres de 2009, e 1° e 2° trimestres de 2010). Os coeficientes de variacdo

encontram-se expressos a seguir:

Tabela 26:Coeficiente de variacdo das distribui¢des obtidas pela abordagem VAR/VECM

- ELETROPAULO| COPEL | COELCE | CELESC| CEMIG
Trimestre
3T07 39,59% 16,45% 61,32% 52,44% 58,22%
4707 52,07% 22,67% 65,20% 54,12% 70,76%
1T08 59,47% 21,73% 66,18% 56,61% 75,39%
2T08 55,87% 23,15% 61,91% 56,86% 77,93%
3T08 73,97% 22,65% 66,47% 56,80% 78,36%
4708 61,35% 22,73% 65,33% 56,96% 79,11%
1T09 56,38% 22,35% 65,62% 56,78% 78,98%
2T09 54,08% 22,44% 65,77% 56,84% 79,40%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Os resultados obtidos para a COPEL apontam para um ganho minimo, dado um nivel de
significancia de 5%, relativamente estivel decorrente da menor variabilidade das distribui¢cdes
projetadas, contribuindo para uma maior liquidez. O mesmo fato ndo foi observado para a
COELCE, que apresentou uma perda maxima em todos os periodos de analise, que pode chegar
a até 30% do valor médio da distribui¢do, como foi observado para o 2° trimestre de 2009. Tal
medida chegou a 32,39% para a CEMIG (1° trimestre de 2009), como observado na tabela 41, a

seguir:
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Tabela 27:Razéo entre percentil 5% e a média das distribuicdes obtidas pela abordagem VAR/VECM

- ELETROPAULO | COPEL COELCE CELESC CEMIG
Trimestre
3T07 34,87% 72,97% 2,26% 14,74% 3,21%
4T07 13,45% 62,10% 10,58% 11,73% 15,32%
1T08 0,76% 63,77% 11,80% 7,80% 22,38%
2708 6,93% 61,31% 5,48% 8,23% 28,43%
3T08 20,13% 61,78% 18,91% 7,72% 29,56%
4T08 1,20% 61,91% 15,88% 7,36% 27,71%
1T09 6,20% 61,76% 28,14% 5,64% 32,39%
2T09 10,94% 62,69% 30,44% 7,91% 28,28%

Fonte: Resultados da pesquisa.

Dada a importancia da medida de CF@R para o gerenciamento dos riscos corporativos,

0 presente estudo realizou uma andlise de backtesting via simulacdo de 1000 observacdes para

cada trimestre do ano, a fim de avaliar se os valores tidos como excegdes (abaixo de CF@R)

totalizariam 5% da amostra®’. Os seguintes resultados foram observados:

%" Como testes de validacéo estatistica foram utilizados os testes de hipéteses de igualdade de proporcdes e de
igualdade de médias. Neste dltimo foram consideradas como premissas a independéncia das observagdes
(amostras ndo pareadas) e variancia populacional desconhecida, como descrito em Triola (2005).
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Tabela 28: Andlise da proporcao de excegdes em relacdo a medida de CF@R

. N P-Value

Empresa | Trimestre CF@R Numero de Excecdes | Proporcédo de Excecdes (po) Thope <005 [h 70,05 [rh po 5005 Status
3T07 24.218,89 52 5,20% 0,6142 0,7717 0,3858 po=5%

4707 18.901,04 150 15,00% 1,0000 0,0000 0,0000 po > 5%

1T08 12.671,79 241 24,10% 1,0000 0,0000 0,0000 Po > 5%

% 2T08 13.327,96 323 32,30% 1,0000 0,0000 0,0000 po > 5%
d 3T08 12.507,00 46 4,60% 0,2808 0,5617 0,7192 po =5%
© 4T08 11.892,52 133 13,30% 1,0000 0,0000 0,0000 Po > 5%
1T09 9.101,86 232 23,20% 1,0000 0,0000 0,0000 Po > 5%

2T09 12.740,50 316 31,60% 1,0000 0,0000 0,0000 Po > 5%

3107 -2.028,60 16 1,60% 0,0000 0,0000 1,0000 Po < 5%

4T07 -8.265,31 27 2,70% 0,0004 0,0008 0,9696 Po < 5%

8 1T08 -10.354,42 61 6,10% 0,9448 0,1105 0,0552 po > 5%
d 2T08 -3.430,04 23 2,30% 0,0000 0,0001 1,0000 po < 5%
8 3T08 -10.577,72 11 1,10% 0,0000 0,0000 1,0000 po < 5%
4T08 -6.550,68 29 2,90% 0,0012 0,0023 0,9988 po < 5%

1T09 -9.689,70 62 6,20% 0,9592 0,0817 0,0408 po > 5%

2T09 -10.488,39 19 1,90% 0,0000 0,0000 1,0000 po < 5%

3107 430.189,30 280 28,00% 1,0000 0,0000 0,0000 po > 5%

4T07 327.109,40 8 0,80% 0,0000 0,0000 1,0000 po < 5%

. 1T08 371.196,40 56 5,60% 0,8080 0,3840 0,1920 po =5%
E 2T08 326.781,30 58 5,80% 0,8771 0,2457 0,1229 po =5%
8 3T08 339.421,50 94 9,40% 1,0000 0,0000 0,0000 po > 5%
4T08 339.594,90 11 1,10% 0,0000 0,0000 1,0000 po < 5%

1T09 343.313,60 66 6,60% 0,9899 0,0203 0,0101 po > 5%

2T09 346.215,00 78 7,80% 1,0000 0,0000 0,0000 po > 5%

3T07 196.838,40 123 12,30% 1,0000 0,0000 0,0000 po > 5%

[e) 4T07 78.625,43 86 8,60% 1,0000 0,0000 0,0000 po > 5%
5‘ 1T08 -3.854,44 55 5,50% 0,7659 0,4682 0,2341 po =5%
g 2708 38.024,53 45 4,50% 0,2341 0,4682 0,7659 po =5%
E 3T08 -83.361,98 14 1,40% 0,0000 0,0000 1,0000 po < 5%
5 4T08 -6.002,33 50 5,00% 0,5000 1,0000 0,5000 po =5%
w 1T09 33.692,33 72 7,20% 0,9930 0,0014 0,0007 po > 5%
2T09 61.986,00 58 5,80% 0,8771 0,2457 0,1229 po =5%

3T07 48.573,80 115 11,50% 0,0000 0,0000 1,0000 po > 5%

4T07 -124.649,55 57 5,70% 0,8451 0,3998 0,1549 po =5%

1T08 -158.273,92 51 5,10% 0,5577 0,8846 0,4423 po =5%

% 2708 -176.491,32 98 9,80% 1,0000 0,0000 0,0000 po > 5%
8 3T08 -200.756,02 55 5,50% 0,7659 0,4682 0,2341 po =5%
4T08 -194.929,76 46 4,60% 0,2808 0,5617 0,7192 po =5%

1T09 -206.548,38 42 4,20% 0,1229 0,2457 0,8771 po =5%

2T09 -192.342,58 45 4,50% 0,2341 0,4682 0,7659 po =5%

Fonte: Resultado da pesquisa.

Pela observacdo da tabela 27, é possivel visualizar os periodos nos quais 0s modelos
VAR/VECM sub ou superestimaram o risco durante o calculo do CF@R. No caso da CELESC,
por exemplo, o modelo apresentou tendéncia de subestimagdo do risco para quase todos os
periodos analisados (visto que a proporcao de excecdes foi superior a 5%), sendo ndo viesado
apenas para os periodos referentes aos terceiros trimestres. J4 para a COELCE foram
observadas tendéncias de superestimacdo do risco (visto que a proporcdo de excecdes foi
inferior a 5%), para todos os trimestres de analise, exceto para os primeiros trimestres de 2008
e 2000.

No que tange ao melhor desempenho obtido pela andlise de backtesting, constatou-se

que as estimativas para a CEMIG apresentaram problemas de subestimagédo apenas no terceiro

117



trimestre de 2007 e no segundo trimestre de 2008. Por meio da média das oito proporcdes de

excecdes calculadas para cada uma das distribuidoras, foram gerados os seguintes resultados:

Tabela 29: Andlise da proporcdo média de excecdes em relacdo a medida de CF@R

Empresa Média da Proporgéo de Excecdes (pwm H; : puw <0,05 H; : pm # 0,05 Hi: pm>0,05] status
CELESC 18,66% 0,9954 0,0092 0,0046 pm> 5%
COELCE 3,10% 0,0147 0,0294 0,9853 pm< 5%
COPEL 8,14% 0,8326 0,3347 0,1674 pm= 5%
ELETROPAULO 6,29% 0,8533 0,2933 0,1467 pm= 5%
CEMIG 6,36% 0,8994 0,2012 0,1006 pm= 5%

Fonte: Resultado da pesquisa.

Segundo as estatisticas obtidas é possivel inferir, a um nivel de significancia de 5%, que

as medidas de CF@R estimadas para os oito trimestres de analise tendem em média a

superestimar o risco como visualizado para a COELCE, ou subestima-lo, no caso da CELESC.

Acredita-se que existem variaveis que impactem na volatilidade do fluxo de caixa, que ndo

foram quantificadas no respectivo estudo, bem como fatores considerados outliers que

interferiram no nivel de acuracia da medida de CF@R. A suscetibilidade dos resultados

operacionais ao comportamento dos consumidores livres, por exemplo, foi citado pelo

departamento de relagGes de investidores da COELCE como um fator de risco crucial para a

distribuidora:

Alguns consumidores localizados em darea de concessdo da Coelce sdo
classificados como consumidores potencialmente livres, ou seja, cuja demanda é igual
ou superior a 3 Megawatts. Esta classe consumidora pode eleger qualquer unidade
geradora de energia elétrica para abastecé-lo, podendo, portanto, optar por sair da
nossa rede de distribuicdo regulada apdés a expiragdo dos seus contratos com a
Companhia. Em tais circunstancias nossos resultados operacionais poderdo ser
significativamente e adversamente afetados (COELCE, 2009, p.1).

O relatério anual de 2004 da CELESC também destacou esta variavel como relevante:

O crescimento no ano de 2004, teria sido maior ndo fosse a redugdo do
faturamento da parcela de energia de nove consumidores industriais enquadrados nas
tensdes de 69, 138 e 230 Kv. Essas empresas optaram pela assinatura de contratos
para a parcela de faturamento correspondente a energia com outros agentes no
mercado livre de energia, que puderam oferecer precos inferiores aos praticados pela
Celesc (CELESC, 2004, p.8).
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Ap0s apurar o percentual de participacdo dos consumidores livres sobre a demanda total
das distribuidoras nos nove primeiros meses dos anos de 2008 e 2009, observa-se que 0
patamar de exposicdo da COELCE gira em torno de 9%, enquanto no caso da CELESC este
indice supera 0s 17%. Logo, caso outras concessionarias de maior porte possam oferecer precos
mais competitivos para o fornecimento de energia, o nivel de queda ou crescimento inferior dos
resultados operacionais da segunda distribuidora serd mais significativo. A ndo consideracdo

desta variavel de risco pode ter contribuido para as falhas na estimacgdo do CF@R.

Gréfico 1: Percentual de participacdo dos consumidores livres sobre a demanda agregada
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Fonte: Elaborado pela autora.

Em termos de eficiéncia na prestacdo de servicos (mensurada pelo numero de
interrupcBes médias no ano, e tempo médio das interrupcdes em horas), a CELESC apresentou
0s maiores indices ao longo do tempo, enquanto a COELCE melhorou seu desempenho nestes
quesitos. Tais fatores ndo foram incorporados na pesquisa, por serem observados em

periodicidade anual.
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Grafico 2: Tempo médio (em horas) de interrupcdo no fornecimento de energia
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Fonte: Elaborado pela autora.

Grafico 3: Frequéncia média de interrupcdo no fornecimento de energia
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Fonte: Elaborado pela autora.

Outro ponto relevante, diz respeito a presenca do comportamento sazonal observado na
série de consumo de energia (em Gigawatts) da COELCE. Como verificado no grafico 4 nos
primeiros e segundos trimestres da variavel “demanda” visualizam-se comportamentos de
queda, a primeira decorrente do aumento do consumo no final de ano, (que acarreta um
decréscimo no 1° trimestre) e a segunda em funcédo das altas temperaturas (que ocasiona uma

reducdo no consumo no 2° trimestre). Conclui-se, portanto que o modelo ndo foi capaz de
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captar os eventos adequadamente visto que pela observacéo da tabela 42, o CF@R excedeu o
limite de 5% nos primeiros trimestres de 2008 e 2009 (subavaliando o risco) e permaneceu
inferior nos segundos semestres (super avaliando o risco em um momento de demanda
elevada). Um procedimento possivel de correcdo seria a insercdo de uma varidvel dummy
semestral, que seria significativa caso a sazonalidade fosse verificada ao longo das 38

observagdes amostrais.

Gréfico 4: Variagdo percentual da demanda agregada da COELCE
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Fonte: Elaborado pela autora.

No que tange a CELESC, apesar de ndo ter sido verificado nenhum comportamento
sazonal, sua série histdrica apresenta o maior coeficiente de variacdo, como demonstrado a
seguir:

Tabela 30: Coeficiente de Variacdo da Série Histérica

Empresa cv
CELESC 64,55%
COELCE 48,05%
COPEL 56,97%
CEMIG 40,10%

ELETROPAULO] 49,88%

Fonte: Elaborado pela autora.

121



Logo acredita-se que os fatores de risco presentes no modelo VAR da CELESC néo
foram capazes de captar todos os efeitos desta oscilacdo, seja pela relevancia de outras
varigveis omitidas, ou pela presenca de outliers. Apos a exclusdo das observagdes referentes
aos 4° trimestres de 2000 (ponto de minimo) e 2004 (ponto de méaximo) a medida de
variabilidade decresceu para 56,64%. Tais dados podem ter comprometido a acuracia da
estimativa de CF@R. Acredita-se que o quarto trimestre de 2000 foi influenciado pelo reajuste
de 21% sofrido pelo montante de energia comprada pela empresa da Gerasul, passando a
vigorar no més de setembro de 2000. Salienta-se, no entanto, que o nivel de exposi¢cdo da
distribuidora a tal evento ndo foi destacado no relatério anual. Em 2004, a classe industrial
representou a maior parte da energia comercializada pela CELESC, totalizando 46,3%. Seu
crescimento segundo relatério da empresa foi 4% superior ao do ano anterior, contribuindo para

a caracterizacdo deste periodo como ponto de maximo para o fluxo de caixa.

No que tange & COELCE, observa-se que apesar de ser uma distribuidora de menor
porte, que inclusive ndo possui parque gerador de energia, ao contrario da CEMIG, CELESC e
COPEL, apresentou o segundo menor coeficiente de variagéo, e 0 menor REQM, como exposto
na tabela 38. A ndo incorporacdo de varidveis relevantes no modelo VAR, tais como nivel de
exposicdo ao mercado livre, medidas de eficiéncia no fornecimento de energia e sazonalidade
semestral, associada & baixa volatilidade da série podem ter contribuido para a superestimacéao
do risco da empresa. No que tange & analise de stress test, foram obtidos os seguintes resultados

para a media da distribuicdo e 0 CF@R calculados segundo a abordagem VAR/VECM:

122



Tabela 31: Cenarios de Stress para o CF@R da COELCE

Trimestre Variavel Stress Média Percentil 5%
3707 PIB 0% a5,00% | 127.954,10 2.532,53
AMBAS * 111.64599| 47.589,00
DEMANDAGREG] 0% a5,00% | 22.296,74 | -95.026,38
4107 ENERGCOMP | 0% a5,00% | 122.737,67 5.977,06
PIB 0% a5,00% | 125.876,30 2.082,93
AMBAS * 108.64599| 12.080,95
DEMANDAGREG] 0% a5,00% | 16.341,12 | -99.298,10
1708 ENERGCOMP | 0% a5,00% | 116.75682] -3.172,26
PIB 0% a5,00% | 121.968,66] -4.085,80
AMBAS * 105.69847 7.093,87
DEMANDAGREG| 0% a5,00% | 13.969,35 | -102.871,80
2708 ENERGCOMP | 0% a5,00% | 114.381,76| -4.957,41
PIB 0% a5,00% | 119.59339] -5.119,99
AMBAS * 103.329,63 1.886,38
DEMANDAGREG| 0% a5,00% | 13.039,23 | -104.856,95
3708 ENERGCOMP | 0% a5,00% | 113.44995| -4.794,49
PIB 0% a5,00% | 118.667,49] -8.572,46
AMBAS * 102.392,30 1.408,35
DEMANDAGREG| 0% a5,00% | 12.649,34 | -103.360,26
4708 ENERGCOMP | 0% a5,00% | 113.07035] -6.020,83
PIB 0% a5,00% | 118.287,73] -5.860,01
AMBAS * 102.003,84 20943
DEMANDAGREG| 0% a5,00% | 12.500,07 | -104.183,48
1709 ENERGCOMP | 0% a5,00% | 11291642 -6.419,54
PIB 0% a5,00% | 118.131,65] -6.150,20
AMBAS * 101.855,75 46842
DEMANDAGREG| 0% a5,00% | 12.434,15 | -102.602,15
2709 ENERGCOMP | 0% a5,00% | 112.84215] -6.496,52
PIB 0% a5,00% | 118.057,61] -7.197,47
AMBAS * 101.801,70 1.326,28

Fonte: Resultados da pesquisa.
Tabela 32: Cenarios de Stress para 0 CF@R da CEMIG

Trimestre Variavel Stress Média Percentil 5%
™V 0% a5,00% | 439.345,98] -374.713,35

ATO? DEMANDRESID | 0% a5,00% | 416.919,51] -408.801,13
DEMANDAGREG| 0% a5,00% | 938.773,97 | 102.674,94
AMBAS * 329.811,52 ] -461.080,47

T™MV 0% a5,00% | 399.907,52| -422.506,25

1708 DEMANDRESID | 0% a5,00% | 372.726,89 | -446.632,94
DEMANDAGREG] 0% a5,00% | 899.348,88| 63.605,23
AMBAS * 285.579,05] -513.925,18

T™MV 0% a5,00% | 381.126,66| -453.091,08

2T08 DEMANDRESID | 0% a5,00% | 358.705,86 ] -475.552,81
DEMANDAGREG|] 0% a5,00% | 880.530,37 36.714,01
AMBAS * 271.575,98 ] -538.662,15

™V 0% a5,00% | 373.273,45] -456.917,49

3T08 DEMANDRESID | 0% a5,00% | 350.855,11| -489.972,72
DEMANDAGREG| 0% a5,00% | 872.688,42| 26.808,04
AMBAS * 263.731,15] -516.710,02

™V 0% a5,00% | 370.389,25| -464.494.27

4T08 DEMANDRESID | 0% a5,00% | 347.959,90| -493.071,67
DEMANDAGREG| 0% a5,00% | 869.809,02| 31.015,06
AMBAS * 260.882,44 | -528.486,87

T™MV 0% a5,00% | 368.501,30| -460.635,61

1T09 DEMANDRESID | 0% a5,00% | 346.079,00] -488.632,55
DEMANDAGREG| 0% a5,00% | 867.909,48 11.524,63
AMBAS * 258.977,37 ] -553.425,34

T™MV 0% a5,00% | 368.539,53| -472.055,80

2T09 DEMANDRESID | 0% a5,00% | 346.107,97 | -499.33491
DEMANDAGREG|] 0% a5,00% | 867.948,71 7.110,28
AMBAS * 258.971,50] -533.173:84

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 33: Cenarios de Stress para 0 CF@R da CELESC

Trimestre[Variavel Stress Média Percentil 5%
PIB 0% a 5,00% 74.361,27 | -58.542,81
8To7 AMBAS * 74.361,27 | -58.542,81
PIB 0% a 5,00% 71.207,41 | -57.740,15
4707 |TMCI-1]] 95,00% a 100,00% | 158.605,42] 19.182,89
AMBAS * 68.671,22 | -63.21591
PIB 0% a 5,00% 72.522,88 | -66.508,30
1708 TMCI-1]| 95,00% a 100,00% | 159.921,48 | 11.309,72
TMC[-2]| 95,00% a 100,00% | 233.575,67 | 87.525,21
AMBAS * 141.099,01 5.794,50
PIB 0% a 5,00% 71.994,46 | -67.267,99
2T08 TMCI-1]| 95,00% a 100,00% | 159.393,22| 10.897,89
TMC[-2]| 95,00% a 100,00% | 233.048,94| 86.516,15
AMBAS * 140.576,88 4.400,75
PIB 0% a 5,00% 72.022,00 | -69.440,74
3T08 TMCI-1]] 95,00% a 100,00% | 159.418,13 8.958,66
TMCI-2]| 95,00% a 100,00% | 233.071,63| 86.834,65
AMBAS * 140.584,63 3.171,14
PIB 0% a 5,00% 71.569,70 | -69.042,98
4T08 TMC[-1]] 95,00% a 100,00% | 158.975,05 9.119,07
TMCI-2]| 95,00% a 100,00% | 232.630,06 | 86.804,68
AMBAS * 140.132,87 5.119,45
PIB 0% a 5,00% 71.527,68 | -69.560,13
1709 TMC[-1]] 95,00% a 100,00% | 158.931,89 7.115,13
TMC[-2]| 95,00% a 100,00% | 232.585,22| 85.501,12
AMBAS * 140.113,37 3.014,46
PIB 0% a 5,00% 71.119,72 | -70.147,77
2T09 TMC[-1]] 95,00% a 100,00% | 158.517,37 6.720,38
TMCI-2]| 95,00% a 100,00% | 232.170,98 | 84.883,53
AMBAS * 139.689,52 2.102,81

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 34: Cenarios de Stress para 0 CF@R da ELETROPAULO

Trimestre Variavel Stress M édia Percentil 5%
PIB 0% a 5,00 % 416.796,73 67.194,79
3T07 ENERGCOMP | 0% a5,00% 725.783,45 371 .474,40
AMBAS * 578.119,75 241 .846,86
TMV 0% a 5,00 % 424.976,12 -69.217,50
PIB 0% a5,00% 440.421,39 -58.175,73
aTor ENERGCOMP | 0% a5,00% 745.779,71 250.934,48
AMBAS * 442.242 .48 -35.694,85
TMV 0% a 5,00 % 349.086,12 -140.913,66
1108 PIB 0% a5,00% 364.528,08 -126.613,51
ENERGCOMP | 0% a5,00% 669.885,09 176.718,24
AMBAS * 366.373,54 -105.969,93
TMV 0% a5,00% 389.039,67 ~103578,66
PIB 0% a5,00% 404.482,20 -92.870,48
2108 ENERGCOMP | 0% a5,00% 709.837,31 216.397,96
AMBAS * 406.312,18 -67.670,13
TMV 0% a 5,00 % 254.630,17 -241.490,85
PIB 0% a5,00% 270.071,34 -217.758,51
3To08 ENERGCOMP | 0% a5,00% 575.433,06 80.411,40
AMBAS * 271.899,45 -202.314,35
TMV 0% a 5,00 % 339.951,84 -154.674,62
4108 PIB 0% a5,00% 355.393,39 -135.888,11
ENERGCOMP | 0% a5,00% 660.758,64 166.850,18
AMBAS * 357.249,24 -118.595,64
TMV 0% a 5,00 % 384.135,77 -101.970,51
1108 PIB 0% a5,00% 399.576,25 -90.917,62
ENERGCOMP | 0% a5,00% 704.933,62 217.104,05
AMBAS * 401.358,92 -78.074,10
TMV 0% a 5,00 % 406.965,64 -81.326,88
PIB 0% a5,00% 422.413,49 -66.624,63
2709
ENERGCOMP | 0% a5,00% 727.770,41 244 698,00
AMBAS * 424.260,88 -48.818,48

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 35: Cenarios de Stress para 0o CF@R da COPEL

Trimestre] Variavel Stress _ Média PercenLiI 5%

TMVC 95 a 100,00% 578.231,81 418.638,77

8107 AMBAS * 578.231,81 418.638,77
TMV[-1] 0% a 5,00% 448.741,45 255.813,59

DSEMP 95 2100,00% 367.346,22 177.095,32

4107 T™MC 95 2100,00% 515.475,95 316.159,40
AMBAS * 278.064,80 91.606,67

TMV[-1] 0% a 5,00% 504.105,66 299.607,72

T™V[-2] 0% a 5,00% 496.620,93 294.744,23

1108 DSEMP 95 2100,00% 422.712,31 222.604,76
T™MC 95 a100,00% 570.842,99 359.795,83

AMBAS * 247.906,12 57.364,26

TMV[-1] 0% a 5,00% 454,966,46 254.996,09

T™V[-2] 0% a 5,00% 447.481,98 24571464

2708 DSEMP 95 2100,00% 373.572,99 177.172,08
T™MC 95 2100,00% 521.697,80 315.607,53

AMBAS * 198.738,76 12.606,10

TMV[-1] 0% a 5,00% 471.381,94 266.646,39

T™V[-2] 0% a 5,00% 463.896,95 260.694,70

3708 DSEMP 95 a100,00% 389.987,26 190.295,27
T™MC 95 2100,00% 538.117,47 327.132,19

AMBAS * 215.203,48 31.550,93

TMV[-1] 0% a 5,00% 470.508,99 268.608,96

T™V[-2] 0% a 5,00% 463.024,31 261.115,89

4708 DSEMP 95 a100,00% 389.115,06 191.644,09
T™MC 95 2100,00% 537.245,70 328.486,06

AMBAS * 214.316,27 30.257,52

TMV[-1] 0% a 5,00% 477.875,49 276.707,08

T™V[-2] 0% a 5,00% 470.391,14 269.154,24

1109 DSEMP 95 2100,00% 396.481,79 197.989,06
T™MC 95 2100,00% 544.603,89 336.137,01

AMBAS * 221.717,16 36.811,50

TMV[-1] 0% a 5,00% 474.266,50 272.174,56

T™V[-2] 0% a 5,00% 466.782,07 267.752,60

2709 DSEMP 95 2100,00% 392.872,07 193.010,27
T™MC 95 2100,00% 540.998,70 333.817,65

AMBAS * 218.080,94 30.686,03

Fonte: Resultados da pesquisa.

Salienta-se que foram gerados cenarios extremos, pautados na cauda inferior (0 a 5%)
das distribuicBes dos fatores de risco, para a maioria das variaveis explicativas, a saber: Produto
Interno Bruto (PIB); demanda residencial (DEMANDRESID); demanda agregada
(DEMANDAGREG); energia comprada (ENERGCOMP); e tarifa média de venda de energia
(TMV). As demais variaveis representadas pela taxa de desemprego (DESEMP) e tarifa média
de compra de energia (TMC) foram simuladas segundo valores presentes na cauda superior da
distribuicdo (95 a 100%), visto que variagdes positivas nelas tendem a impactar negativamente

no fluxo de caixa, salvo algumas excecdes, como foi o caso da CELESC.

Pela observacdo das tabelas de resultados dos testes de stress é possivel verificar que 0s

valores projetados de fluxo de caixa operacional para todas as empresas, permaneceram
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positivos apesar de sofrerem reducgbes bruscas quando comparados aqueles obtidos sob
condi¢Bes normais. Desta forma, verifica-se que mesmo em cenérios de elevagdo de custos e
despesas operacionais, existem recursos disponiveis para arcar com um montante referente as
decisOes de investimentos das empresas, quando se avalia como ponto de referéncia o valor
medio das distribuicdes de stress. No entanto, como valores presentes em intervalos da cauda
extrema sdo passiveis de ocorrer (mesmo com probabilidade pequena) a medida de CF@R néo
deve ser negligenciada, sendo um bom indicador da situacdo de liquidez da empresa dado uma
perspectiva pessimista, tal como um novo racionamento, por exemplo, marcado por uma queda
brusca na demanda total. A consideragdo de tais possibilidades permite ao gestor fomentar
medidas contingenciais ou reavaliar politicas de investimentos em circunstancias nas quais tais

eventos possam ser iminentes.

Quando comparamos a média da distribuicéo antes e ap0s o stress test, constata-se que,
para algumas empresas, foram verificadas alteragbes bruscas nos valores projetados para a

varidvel fluxo de caixa operacional, como expresso a seguir:

Tabela 36: Variacdo Percentual da média da distribuigdo do fluxo de Caixa em virtude do stress test

- ELETROPAULO] COPEL COELCE | CELESC CEMIG
Trimestre

3707 2,419% -1913% -0,999% -54,740% *

4707 -24,334% -47,212% -2,826% -57,386% | -54,983%
1T08 -37,771% -57,413% -1,691% -13,147% | -58,801%
2708 -31,133% -62,712% -9,367% -13,187% | -59,729%
3708 -37,578% -60,830% -5,176% -13,199% | -60,432%
4708 -30,026% -60,928% -7,862% -13,227% | -60,686%
1T09 -26,937% -60,115% -7,044% -13,228% | -60,868%
2709 -25,493% -60,512% -5,885% -13,265% | -60,870%

Fonte: Resultados da pesquisa.
Salienta-se que os resultados apresentados no 3° trimestre de 2007 para a Eletropaulo
foram positivos, visto que a reducdo dos custos, decorrentes da queda projetada na variavel
energia comprada, superou o decréscimo da Receita Operacional Liquida, oriundo da queda do

PIB, gerando uma estimativa superior & obtida sem o teste de stress.
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10. CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo pautou-se na estimacdo do fluxo de caixa em risco, CF@R, para as
principais distribuidoras de energia do setor elétrico brasileiro, por meio da comparacéo de
duas abordagens economeétricas: 0os modelos ARIMA e de vetores auto-regressivos (VAR).
Foram analisadas, portanto, duas abordagens de estimagdo do CF@R: a primeira composta por
uma parcela condicionada e outra ndo condicionada aos fatores de risco sistémicos e
idiossincraticos (modelagem via vetores auto-regressivos, conjugada a simulagdo dos termos de
erro) como discutido no RiskMetrics (1999) e em Andrén , Jankesgard e Oxlheim (2005); a
segunda embasada apenas nos comportamentos passados da variavel e do seu termo de erro

como apontado por Stein et al. (2001).

Mesmo em face da dificuldade de levantamento da base histérica dos fatores de risco,
seja pela sua ndo observagdo, dado a ndo divulgacdo recorrente nos relatérios trimestrais, ou
pela dificuldade de quantificagdo, o modelo de média condicionada a varidveis exdgenas
superou 0 modelo auto-regressivo, em termos de acuracia preditiva, por apresentar menor
estatistica de erro fora da amostra, para as cinco distribuidoras analisadas. Tal resultado €
discutido em Abeysingue, Balasooriya e Tsui (2000), ao apontarem a dificuldade de serem
obtidas estimativas eficientes para os modelos do tipo ARIMA, dentro do contexto de pequenas

amostras.

Com a utilizacdo dos modelos VAR/VECM, o presente estudo propds uma ferramenta
para a andlise da liquidez aplicada ao contexto de instituicbes ndo financeiras, por meio do
computo do CF@R. Cabe ressaltar que, além de subsidiar o tomador de decisdo com
informacgBes sobre valores extremos (ganhos minimos ou perdas méximas, associados ao
respectivo nivel de significancia), o0 método também pode fornecer informagdes capazes de

norted-lo durante o planejamento de investimentos, ou analise da capacidade da empresa em
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arcar com encargos financeiros decorrentes da captacdo de novas dividas. Ao utilizar modelos
de projecdo para a variavel de interesse pautados na média (visto que as distribui¢des simuladas
se assemelham & normal), buscou-se sumarizar 10.000 cenarios provaveis em um Unico valor.
Tais estimativas também podem subsidiar analises de valuation ou ampliar o nivel de
transparéncia para com o investidor externo, principalmente em momentos de emissdo de
debéntures, por exemplo. Ndo obstante, salienta-se que a abordagem exposta ndo se limita
apenas a verificacdo do nivel de liquidez, pois ao mapear os fatores de risco que interferem na
varidvel financeira em estudo, geram-se indices de sensibilidade (representado pelos

coeficientes dos modelos VAR/VECM) que podem subsidiar decisdes de hedge.

Outro ponto a ser destacado como contribuicdo diz respeito & geragdo da analise do tipo
stress test, até entdo ndo realizada por nenhum outro trabalho da area, consistindo em um
importante instrumento de analise da sensibilidade do fluxo de caixa a mudancgas bruscas nos
fatores de risco. Esta ferramenta pode auxiliar o gestor na elaborag&o de planos contingenciais
e na quantificacdo do risco adicional em cenarios de racionamento, nos quais sdo esperadas
quedas bruscas na demanda. Como principal limitagéo, destaca-se a dificuldade de transposigado
da abordagem de backtesting aplicada & metodologia V@R, para a analise do CF@R em
virtude do numero de observacbes disponiveis. Dada a auséncia de dados reais, foram
utilizadas simulagbes que, ao reproduzir o comportamento passado da varidvel ndo captam
mudancas decorrentes da ocorréncia de novos eventos. Outro ponto relevante diz respeito a
aplicacdo dos testes de propor¢do no contexto de pequena amostra, que implica na baixa
capacidade de deteccdo de problemas de subestimagéo ou superestimacédo do CF@R, visto que
o intervalo de confianga passa a ser mais amplo dificultando a ndo aceitagdo do modelo caso o
mesmo seja falho. No que tange aos resultados do backtesting, constatou-se que as estimativas
de CF@R foram em média superestimadas para a COELCE e subestimadas para a CELESC,

em virtude de variaveis relevantes ndo observaveis e presenca de outliers.
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Como possibilidade de estudos futuros, discute-se a estimagdo de modelos que sejam
mais robustos para pequenas amostras, via estudo da aplicacdo da técnica de bootstrapping ao
contexto de séries temporais, na qual se simularia o termo de erro, dada a sua ndo correlacéo

temporal, em detrimento da variavel dependente x; como apontado nos trabalhos de Poi (2004).

Tal técnica poderia viabilizar a aplicagdo de modelos individuais, em detrimento da
analise em painel, para tratamento de problemas de insuficiéncia de dados. Este procedimento
seria fundamental para apuragdo de modelos mais eficientes que captem as relagdes complexas
presentes no setor de energia, bem como para propiciar maior acuracia nas previsdes de longo
prazo. Outro ponto a ser destacado como possibilidade de estudos futuros, diz respeito a
estimacdo do modelo MUST (Modeling Uncertainty Strategy) proposto por Andrén,
Jankesgard e Oxlheim (2005), que trata as variaveis independentes como um desvio em relacéo

ao seu valor médio estimado.
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ANEXO A

MODELOS PARA ESTIMACAO DO CF@R

Abordagem ARIMA

Tabela 37: Modelos ARIMA para a previsdo das variaveis financeiras da CELESC.

o RECEITA CUSTO & DESPOP
variaveis Coeficiente P-Value Coeficiente P-Value
CONS 845.687,42 0.0000 676.530 0.0000
Y[-1] 0,8534 0.0000 0,7412 0.0000
Y[-4] - - -0,3217 0.0882
ERROI[-1] 10174 0.0000 0,9974 0.0000

ERRO[-4] 0,3637 0.0000 - -
DUMMY 4T2004 - - -47520,91 0.1394

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 38: Modelo ARIMA para a previsdo das variaveis financeiras da CEMIG.

. RECEITA CUSTO & DESPOP
Variaveis — —
Coeficiente P-Value Coeficiente P-Value
CONS 2.070.880,52 0.0000 1.642.773 0.0000
Y[-1] 0,4829 0.0051 0,7523 0.0000
ERRO[-1] - - -0,9497 0.0000
DUMMY 4T2001 ] 1386513,12 0.0004 - -

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 39: Modelo ARIMA para a previsdo das variaveis financeiras da COPEL.

S RECEITA CUSTO & DESPOP
Variaveis — —
Coeficiente P-Value | Coeficiente | P-Value
CONS 1.131.782,00 0.0000 1.187.125 0.0000
Y[-1] 0,8935 0.0000 0,9042 0.0000
ERRO[-1] 0,9626 0.0000 0,9468 0.0000
DUMMY 1T2005 - - 6.997.179 0.8008

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 40: Modelo ARIMA para a previsdo das variaveis financeiras da ELETROPAULO.

o RECEITA CUSTO & DESPOP
Variaveis — —
Coeficiente P-Value Coeficiente P-Value
CONS 2.310.764 0.0000 2.001.703 0.0000
Y[-1] - - 0,3584 0.0414
Y[-4] 0,8661 0.0000 - -
ERRO[-1] 0,3831 0.0399 - -
ERRO[-4] -0,8501 0.0000 0,8901 0.0000
DUMMY 4T2001 1.364.895 0.0000 - -
DUMMY 4T2002 - - 393.597 0.0006

Fonte: Resultados da pesquisa.

134



Tabela 41: Modelo ARIMA para a previsdo das variaveis financeiras da COELCE.

. RECEITA CUSTO & DESPOP
Variaveis — —
Coeficiente P-Value Coeficiente P-Value

CONS 425.039 0.0000 478.282 0.0011

Y[-1] 0,7128 0.0000 0,3769 0.0519

Y[-4] - - 0,902 0.0000

ERRO[-4] - - -0,8957 0.0000

DUMMY 4T2001 - - 150.642 0.0040

Fonte: Resultados da pesquisa.

Abordagem VAR/VECM

Tabela 42: Modelo de vetores auto-regressivos para a previsdo da variavel Receita Operacional Liquida CELESC

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 43: Modelo de vetores auto-regressivos para a previsao da variavel Custo & Despesa Operacional

CELESC

RMSE R-SQ
RECEITA 43577,4 0,5488
PIB 9,64144 0,2065
Variaveis Coeficiente p-value
RECEITA
_cel -0,5116 0.0000
RECEITA[-1] -0,011 0.9350
PIB[-1] 3583,773 0.0000
_cons 0,0002 1,0000
PIB
_cel -0,0000202 0,467
RECEITA[-1] -7,62E-06 0,799
PIB[-1] -0,0366928 0,827
_cons -5,319486 0,014
Equacao de cointegragio
Equacio chi2 P>chi2
_cel 79,054 0
Beta
_cel Coeficiente p-value
RECEITA 1 .
PIB 2340,309 0.0000
_cons -1.216.871

RMSE R-SQ

62807,3 0,3918

8,7779 0,4352

Variaveis Coeficiente p-value

DCUSTO&DESPOP
DCUSTO&DESPOP[-1] -0,649 0,001
DCUSTO&DESPOP[-2] -0,2435 0,227
TMC[-1] 99,3462 0,939
TMC[-2] -2782,479 0,004
_cons 303138,7 0,023
T™MC

DCUSTO&DESPOP[-1] 0,0000704 0,006
DCUSTO&DESPOP[-2] 0,0000153 0,582
TMC[-1] 0,62196 0,002
TMC[-2] -0,041 0,822
_cons 45,338 0,016

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 44: Modelo de vetores auto-regressivos para a previsao da variavel Receita Operacional Liquida CEMIG

RMSE R-SQ

376941 0,9723
Variaveis Coeficiente p-value

RECEITA

RECEIT A[-1] 0,3681209 0,0130
TMVI[-1] 4792,203 0,0000
REXTR 2176684 0,0000
DDEMANDRESID[-1] 1,78599 0,0480

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 45: Modelo de vetores auto-regressivos para a previsao da variavel Custo & Despesa Operacional CEMIG

RMSE R-SQ

256990 0,5625

Variaveis Coeficiente p-value
CUSTO&DESPOP

CUSTO&DESPOP[-1] 0,2566523 0,0380

REXTR 819.320,50 0,0400

DDEMANDTOTAL 0,1103344 0,0500

DUMMY 4T 05 -1.281.651 0,0000

_cons 1.181.777 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 46: Modelo de vetores auto-regressivos para a previsao da varidvel Receita Operacional Liquida COPEL

RMSE R-SQ
DRECEITA 66202,7 0,5598
DTMV 10,7602 04757
Coeficiente | p-value

DRECEITA
DRECEITA[-1] -0,2689154 0,0690
DRECEITA[-2] -0,0393976 0,7710
DTMVI-1] 2631,214 0,0080
DTMVI-2] 2883,637 0,0050
DDESEMP[-1] -72441,67 0,0000

DTMV

DRECEITA[-1] 0,00000914 0,6960
DRECEITA[-2] 0,0000441 0,0520
DTMVI-1] -0,4223755 0,0090
DTMVI-2] 0,1325314 0,3980
DDESEMPI-1] 8,816202 0,0030

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 47: Modelo de vetores auto-regressivos para a previsao da variavel Custo & Despesa Operacional COPEL

RMSE R-SQ
427694 0,4999
Variaveis Coeficiente p-value
DCUSTO&DESPOP
DCUSTO&DESPOP[-1] 0,3900178 0,0000
D1T2005 0,1658286 0,0000
TMC 205582,2 0,0010

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 48: Modelo de vetores auto-regressivos para a previsdo da varidvel Receita Operacional Liquida
ELETROPAULO

RMSE R-SQ
RECEITA 167366 0,7579
Variaveis Coeficiente p-value
RECEITA
RECEITA[-1] 0,1611929 0,0100
DTMVI-1] 4.630,36 0,0170
REXTR 1.465.281 0,0000
DPIB 7.669,01 0,0210
CONns 2.028.048 0,0000

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 49: Modelo de vetores auto-regressivos para a previsao da variavel Custo & Despesa Operacional
ELETROPAULO.

RMSE R-SQ
205211 0,991

Variaveis Coeficiente p-value

CUSTO&DESPOP

CUSTO&DESPOP[-1] 0,5175385 0,0000
REXTR 1.560.448 0,0000
DENERGCOMP 0,0912162 0,0010
TRIM3 154.903,90 0,0620

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 50: Modelo de vetores auto-regressivos para a previsdo da varidvel Receita Operacional Liquida COELCE

RMSE R-SQ

50175,1 0,7808

Variaveis Coeficiente p-value
RECEITA

DRECEITA[-1] -0,5131 0,0000

DRECEITA[-2] -0,3202 0,0020

DEMANDTOTAL[-1] 0,0938 0,0570

REXTR 310.721 0,0000

cons -143.472 0,052

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 51: Modelo de vetores auto-regressivos para a previsdo da varidvel Custo & Despesa Operacional

427694 0,4999
Variaveis Coeficiente p-value
CUSTO&DESPOP
CUSTO&DESPOPI[-1] 0,4169752 0,0270
ENERGCOMP[-1] 0,1985293 0,0230
DPIB 2419,521 0,0740
_const 221.805 0,003

Fonte: Resultados da pesquisa.
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ANEXO B

RESULTADO DOS TESTES DOS RESIDUOS

Tabela 52: Teste de Portmanteau para os modelos ARIMA

EMPRESA RECEITA OPERACIONAL CUSTOS & DESP.OPERACIONAIS
Estatistica Q p-value Estatistica Q p-value
COPEL 13,8336 0,5382 8,6522 0,927
CELESC 11,9999 0,744 12,8464 0,5387
CEMIG 14,2455 0,5804 16,2179 0,4379
COELCE 18,2516 0,3094 14,8596 0,4616
ELETROPAULO 13,8307 0,5384 8,6522 0,927

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 53: Teste de Portmanteau para os modelos VAR/VECM

RECEITA OPERACIONAL CUSTOS & DESP.OPERACIONAIS
EMPRESA  [“CHT7LAGL | Chi PLAG2 | pvaluelLAGL | pvaluelLAG2 | Chi ZLAGL | Chi “LAGZ | pvalue/LAGL | pvaluelL AGZ
COPEL 3,966-5 2,9698 0,41056 0,5629 0,2336 2,4967 0,6288 0,114
CELESC 4,8597 3,3385 0,302 0,5028 4,7046 3,5125 0,3189 0,4759
CEMIG 1,4877 0,003 0,22258 0,95596 0,6202 0,0444 0,43097 0,83307
COELCE 1,6028 3,0561 0,2055 0,1854 2,1145 0,3367 0,1459 0,5617
ELETROPAULO 0,4289 0,2615 0,5125 0,609 0,0447 0,0663 0,8325 0,7968

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 54: Teste de Normalidade para os modelos ARIMA

EMPRESA RECEITA OPERACIONAL CUSTOS & DESP.OPERACIONAIS
D P-value D P-value
COPEL 0,0985 0,831 0,0965 0,849
CELESC 0,1356 0,444 0,113 0,747
CEMIG 0,1306 0,476 0,2284 0,027
COELCE 0,213 0,057 0,029 0,8658
ELETROPAULO 0,0598 0,99 0,0882 0,908

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 55: Teste de Normalidade para os modelos VAR/VECM

RECEITA OPERACIONAL CUSTOS & DESP.OPERACIONAIS
EMPRESA
D P-value D P-value

COPEL 0,079 0,93 0,0887 0,912
CELESC 0,1075 0,623 0,0878 0,857
CEMIG 0,079 0,93 0,0808 0,91
COELCE 0,0875 0,861 0,1109 0,848
ELETROPAULO 0,1203 0,491 0,0687 0,975

Fonte: Resultados da pesquisa.

Tabela 56: Teste de Homocedasticidade para os modelos ARIMA

EMPRESA RE(_:E ITA OPERACIONAL CUSTOS_& DESP.OPERACIONAIS
Chi p-value Chi p-value
COPEL 0,272 0,6022 0,025 0,8732
CELESC 0,002 0,9628 196 0,1615
CEMIG 0,061 0,8053 0,292 0,5888
COELCE 2,051 0,1521 0,032 0,8581
ELETROPAULO 0,032 0,8576 0,068 0,7943

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Tabela 57: Teste de Homocedasticidade para os modelos VAR/VECM

EMPRESA REFZEITA OPERACIONAL CUSTOS & DESP.OPERACIONAIS
Chi p-value Chi p-value
COPEL 0,839 0,3597 0,026 0,8729
CELESC 0,174 0,6763 0,016 0,9004
CEMIG 0,062 0,8041 0,001 0,9785
COELCE 0,007 0,9323 0,007 0,9344
ELETROPAULO 1,24 0,2655 0,269 0,6042

Fonte: Resultados da pesquisa.
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ANEXO C

TABELAS DE AUTOCORRELACAO CRUZADA

COPEL
Tabela 58: RECEITA e DESEMP

LAG CORR
-0,3394
-0,3614
0,2314
0,4238
-0,4434
-0,2904
0,1890
0,1160
-0,2410
-0,1377
0,3439
Fonte: Resultado da pesquisa.

S EoN EU) SR EoR KN FUN FON FXY N I

Tabela 59: RECEITA e TMV

LAG CORR
-5 0,1265
-4 -0,3152
-3 0,0884
-2 0,3324
-1 0,2253
0 -0,3142
1 0,0527
2 0,2907
3 -0,0675
4 -0,3543
5 0,0988

Fonte: Resultado da pesquisa.

Tabela 60: CUSTO & DESPESA OPERACIONAL ea TMC

LAG CORR
-5 0,1500
-4 0,0607
-3 0,229
-2 0,1831
-1 0,0743
0 0,1423
1 0,0217
2 -0,0814
3 -0,1699
4 -0,1022
5 -0,0459

Fonte: Resultado da pesquisa.
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COELCE
Tabela 61: RECEITA e DEMANDAGREG

LAG CORR
-5 0,2428
-4 0,2681
-3 0,0053
-2 0,1716
-1 0,7428
0 0,0443
1 0,1501
2 0,1596
3 0,2072
4 0,312
5 0,1205

Fonte: Resultado da pesquisa.

Tabela 62: RECEITA E REXTR

LAG CORR
-5 -0,2397
-4 -0,0601
-3 -0,0257
-2 -0,1448
-1 0,0326
0 0,6074
1 -0,2397
2 -0,0594
3 -0,0942
4 -0,0036
5 -0,0340

Fonte: Resultado da pesquisa.

Tabela 63: CUSTO &DESPOP e PIB

LAG CORR
-5 0,0117
-4 -0,019
-3 -0,2727
-2 0,4208
-1 0,2137
0 0,0897
1 -0,1163
2 0,3832
3 0,1599
4 -0,0712
5 -0,1158

Fonte: Resultado da pesquisa.
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Tabela 64: CUSTO &DESPOP e a ENERGCOMP

LAG CORR
5 0,1672
-4 -0,2397
3 0,0276
-2 -0,0859
-1 0,4427
0 0,0411
1 -0,1649
2 0,0139
3 0,3929
4 -0,2245
5 -0,122

Fonte: Resultado da pesquisa.
ELETROPAULO

Tabela 65: RECEITA e TMV

LAG CORR
5 0,2408
-4 -0,094
-3 -0,0757
-2 -0,1134
-1 0428
0 0234
1 -0,0267
2 -0,2266
3 0,3157
4 -0,3355
5 -0,1376

Fonte: Resultado da pesquisa.
Tabela 66: RECEITA e REXTR

LAG CORR
-5 -0,2476
-4 0,3382
-3 0,091
-2 -0,0266
-1 0,0727
0 0,798
1 -0,0367
2 0,1573
3 -0,0389
4 0,0941
5 0,0307

Fonte: Resultado da pesquisa.
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Tabela 67: CUSTO &DESPOP e PIB

LAG CORR
-5 0,0844
-4 0,0525
-3 -0,4567
-2 0,1206
-1 0,0998
0 0,1039
1 -0,2722
2 0,1019
3 -0,0086
4 -0,1894
5 -0,3292

Fonte: Resultado da pesquisa.

Tabela 68: CUSTO &DESPOP e REXTR

LAG CORR
-5 -0,1317
-4 0,3662
-3 0,0312
-2 -0,0056
-1 0,0249
0 0,4071
1 -0,1159
2 0,1059
3 0,0954
4 0,1807
5 -0,0266

Fonte: Resultado da pesquisa.

CEMIG

Tabela 69: RECEITAe TMV

LAG CORR
-5 0,2178
-4 0,2487
-3 0,2805
-2 0,2787
-1 0,2726

0 0,1815
1 0,2204
2 0,1960
3 0,4084
4 0,1129
5 -0,0787

Fonte: Resultado da pesquisa.
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Tabela 70: RECEITA e REXTR

LAG CORR
-5 -0,2338
-4 -0,1143
-3 0,1497
-2 -0,1005
-1 0,0638
0 0,4423
1 -0,1759
2 0,3466
3 -0,0577
4 -0,1224
5 0,0177

Fonte: Resultado da pesquisa.

Tabela 71: RECEITA e DEMANDRESID

LAG CORR
-5 0,0517
-4 -0,1465
-3 0,1332
-2 0,0091
-1 -0,089
0 0,2632
1 0,2847
2 0,2745
3 -0,0845
4 0,0411
5 0,1661

Fonte: Resultado da pesquisa.

Tabela 72: CUSTO & DESPOP e REXTR

LAG CORR
-5 -0,1450
-4 0,0270
-3 0,3697
-2 0,0168
-1 0,0709
0 0,3777
1 -0,0143
2 0,0028
3 -0,0106
4 -0,0272
5 0,0110

Fonte: Resultado da pesquisa.
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Tabela 73: CUSTO & DESPOP e DEMANDAGREG

LAG CORR
-5 0,1885
-4 -0,1812
-3 0,1193
-2 -0,053
-1 -0,0612
0 0,2004
1 -0,1468
2 0,0983
3 -0,1146
4 0,0712
5 0,0972

Fonte: Resultado da pesquisa.

CELESC

Tabela 74: RECEITA e PIB

LAG CORR
-5 0,4214
-4 -0,2612
-3 -0,1593
-2 -0,3378
-1 0,4706
0 -0,0242
1 -0,1071
2 -0,099
3 0,3477
4 -0,2404
5 -0,0328

Fonte: Resultado da pesquisa.

Tabela 75: CUSTO & DESPOP e TMC

LAG CORR
-5 0,1058
-4 0,0712
-3 -0,0269
-2 -0,2663
-1 0,0166
0 -0,2931
1 0,1996
2 0,0695
3 0,2472
4 -0,0929
5 -0,052

Fonte: Resultado da pesquisa.
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ANEXO D

MATRIZ DE CHOLESKY - MODELOS VAR/VECM

Figura 2: Matriz de Cholesky da Receita Operacional Liquida CEMIG

1 0
A=
{— 0,172 0,985}

Figura 3: Matriz de Cholesky da Receita Operacional Liquida COPEL

B 1 0
10,370 0,928

Figura 4: Matriz de Cholesky do Custo & Despesa Operacional COPEL

1 0
C=
{— 0,426 0,904}

Figura 5: Matriz de Cholesky do Custo & Despesa Operacional COELCE

1 0
D=
{— 0,010 0,999}
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ANEXO E
DISTRIBUICOES - FLUXO DE CAIXA OPERACIONAL

Gréfico 5: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 3T07 — CELESC
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Grafico 6: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 4T07 — CELESC
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Gréfico 7: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 1T08 — CELESC
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Gréfico 8: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 2T08 — CELESC
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Values x 1076

Values x 10°-6

Gréfico 9: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 3T08 — CELESC
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Gréfico 10: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 4T08 - CELESC
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Gréfico 11: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 1T09 - CELESC
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Gréfico 12: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 2T09 - CELESC
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Gréfico 17: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 3T08 - COELCE
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Values x 1076

Gréfico 19: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 1T09 - COELCE
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Gréfico 20: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 2T09 - COELCE
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Gréfico 21: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 3T07 - ELETROPAULO
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Gréfico 22: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 4T07 - ELETROPAULO
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Gréfico 23: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 1T08 - ELETROPAULO
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Gréfico 24: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 2T08 - ELETROPAULO
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Gréfico 25: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 3T08 - ELETROPAULO
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Gréfico 26: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 4T08 - ELETROPAULO
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Gréfico 27: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 1T09 - ELETROPAULO
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Gréfico 28: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 2T09 -ELETROPAULO
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Values x 10™-7

Values x 107-7
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Graéfico 29: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 3T07 — CEMIG
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Gréfico 30: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 4T07 — CEMIG
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Values x 1077

Values x 1077

Gréfico 31: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 1T08 — CEMIG
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Grafico 32: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 2T08 - CEMIG
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Values x 1077

Gréfico 33: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 3T08 — CEMIG
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Gréfico 34: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 4T08 — CEMIG
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Values x 1077

Values x 107-7

Gréfico 35: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 1T09 — CEMIG
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Gréfico 36: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 2T09 — CEMIG
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Gréfico 37: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 3T07 — COPEL
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Gréfico 38: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 4T07 — COPEL
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Gréfico 39: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 1T08 — COPEL
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Gréfico 40: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 2T08 — COPEL
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Gréfico 41: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 3T08 — COPEL
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Gréfico 42: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 4T08 — COPEL

[4] +00

) 100,0% 1

5 R R R
54
44
bd
<
S
%3
8
=2
3
S
24
o
9 N
I -
B o
1 ] a
b= ol
2 °
I 3
N n
n =
5
R 3
o =
ol
o) 9 9 9 9 9 9
8 3 3 8 2 8 8
2 ] 3 8 3 R

<
Values in Thousands

Fonte: Resultado da pesquisa.

165



Gréfico 43: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 1T09 — COPEL
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Gréfico 44: Fluxo Operacional em Risco ARIMA 2T09 — COPEL
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Values x 1076

Values x 10"-6

Gréfico 45: Fluxo Operacional em Risco VAR 3T07 - CELESC
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Gréfico 46: Fluxo Operacional em Risco VAR 4T07 - CELESC
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Gréfico 47: Fluxo Operacional em Risco VAR 1T08 — CELESC
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Gréfico 48: Fluxo Operacional em Risco VAR 2T08 — CELESC
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Values x 1076
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Gréfico 49: Fluxo Operacional em Risco VAR 3T08 — CELESC
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Gréfico 50: Fluxo Operacional em Risco VAR 4T08 — CELESC
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Gréfico 51: Fluxo Operacional em Risco VAR 1T09 — CELESC
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Gréfico 52: Fluxo Operacional em Risco VAR 2T09 - CELESC
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Gréfico 53: Fluxo Operacional em Risco VAR 3T07 - COELCE
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Gréfico 54: Fluxo Operacional em Risco VAR 4T07 - COELCE
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Gréfico 55: Fluxo Operacional em Risco VAR 1T08 — COELCE
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Gréfico 56: Fluxo Operacional em Risco VAR 2T08 - COELCE
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Values x 10"-6
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Gréfico 57: Fluxo Operacional em Risco VAR 3T08 - COELCE
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Gréfico 58: Fluxo Operacional em Risco VAR 4T08 - COELCE
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Gréfico 59: Fluxo Operacional em Risco VAR 1T09 - COELCE
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Gréfico 60: Fluxo Operacional em Risco VAR 2T09 - COELCE
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Gréfico 61: Fluxo Operacional em Risco VAR 3T07 - ELETROPAULO
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Graéfico 62: Fluxo Operacional em Risco VAR 4T07 - ELETROPAULO
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Values x 1076

Values x 1076

Graéfico 63: Fluxo Operacional em Risco VAR 1T08 - ELETROPAULO
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Grafico 64: Fluxo Operacional em Risco VAR 2T08 - ELETROPAULO
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Values x 1076

Graéfico 65: Fluxo Operacional em Risco VAR 3T08 - ELETROPAULO
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Grafico 66: Fluxo Operacional em Risco VAR 4T08 - ELETROPAULO
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Grafico 67: Fluxo Operacional em Risco VAR 1T09 - ELETROPAULO
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Graéfico 68: Fluxo Operacional em Risco VAR 2T09 - ELETROPAULO
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Values x 107-7

Gréfico 69: Fluxo Operacional em Risco VAR 3T07 — CEMIG
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Gréfico 70: Fluxo Operacional em Risco VAR 4T07 — CEMIG
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Gréfico 71: Fluxo Operacional em Risco VAR 1T08 — CEMIG
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Fonte: Resultado da pesquisa.

Gréfico 72: Fluxo Operacional em Risco VAR 2T08 — CEMIG
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Values x 107-7

Values x 10~-7
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Gréfico 73: Fluxo Operacional em Risco VAR 3T08 — CEMIG
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Fonte: Resultado da pesquisa.

Gréfico 74: Fluxo Operacional em Risco VAR 4T08 — CEMIG
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Values x 107-7
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Gréfico 75: Fluxo Operacional em Risco VAR 1T09 — CEMIG

5% = -214329,5521
Mean = 661751,3192

1500
-1000
500

o
<]
5}

1000
1500

Values in Thousands
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Gréfico 76: Fluxo Operacional em Risco VAR 2T09 — CEMIG
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Gréfico 77: Fluxo Operacional VAR 3T07 — COPEL
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Fonte: Resultado da pesquisa.
Gréfico 78: Fluxo Operacional VAR 4T07 — COPEL
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Gréfico 79: Fluxo Operacional VAR 1T08 — COPEL

0 +o0
0,0%
35 —
3,0
2,5
o 20
g
2 1,5
1,0
2 2
s 8
0,5 % %
© [
n E
0,0
i N N Values in Thousands N i = -
Fonte: Resultado da pesquisa.
Gréfico 80: Fluxo Operacional VAR 2T08 — COPEL
0,0% (
35 =
3,0
D T O
[T N (NN
g
2 1,5
B O e RRRRTCEETPEPRPREES 'EPCPRPREPEPEPLPRRCEPEPEEPECRPRPRERPEREPEPERR eI R P E PPEE R
E g
0,5 S B
© [
n E
0,0

Values in Thousands
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Values x 10-6

Values x 1076
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Gréfico 81: Fluxo Operacional VAR 3T08 — COPEL
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Gréfico 82: Fluxo Operacional VAR 4T08 — COPEL
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Values x 1076

Gréfico 83: Fluxo Operacional VAR 1T09 — COPEL
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Gréfico 84: Fluxo Operacional VAR 2T09 — COPEL
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