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RESUMO

Este trabalho estuda uma técnica que utiliza simulagoes probabilisticas em conjunto com
um modelo autorregressivo de médias méveis (ARMA) para determinar se o investimento
em uma determinada acao é atrativo ao investidor (supera o custo de oportunidade).
Primeiramente, utilizamos o modelo ARMA para projetar os fluxos de caixa para o acionista.
Na sequéncia, encontramos o valor minimo aceitavel da agao para que o investimento
seja atrativo para o investidor e, através de simulagoes probabilisticas, determinamos
a probabilidade do investimento superar o custo de oportunidade do investidor. Esta
pesquisa utilizou, como insumo para sua aplicacao em um caso real, dados fornecidos
pela empresa Quantum Axis. A empresa escolhida foi a Companhia Siderirgica Nacional
(CSNA3).

Palavras-chave: Fluxos de caixa. ARMA(p, ¢). Simulagoes Probabilisticas.



ABSTRACT

This work studies a technique that uses probabilistic simulations in conjunction with
an autoregressive moving average model (ARMA) to determine whether investing in a
given stock is attractive to the investor (surpasses the opportunity cost). First, we use the
ARMA model to project free cash flows to equity. Next, we find the minimum acceptable
share price for the investment to be attractive to the investor and, through probabilistic
simulations, we determine the probability of the investment surpassing the investor’s
opportunity cost. This research used, as input for its application in a real case, data

provided by the company Quantum Axzis. The company chosen was Companhia Sidertrgica
Nacional (CSNA3).

Keywords: Free cash flow. ARMA(p, ¢). Probabilistic Simulations.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1 — Exemplificacao com Imével - Parte I . . . . . .. ... ... ... .. 20
Figura 2 — Exemplificacao com Imével - Parte IT . . . . . . . . . . ... ... ... 20
Figura 3 — Exemplificacdo com Imével - Parte IIT . . . . . . . ... ... ... .. 21

Figura 4 — Janela Movel utilizada para a Construcao da Distribuicao dos Retornos

Historicos da Agao. . . . . . . . . . . . . 22
Figura 5 — Célculo do Valor Estimado para a Acdoem t=4 . . . . . . . . . . . .. 23
Figura 6 — Representacao dos Fluxos de Caixa sem Ajuste pelo IPCA. . . . . . .. 30
Figura 7 — Representacao dos Fluxos de Caixa com Ajuste pelo IPCA. . . . . .. 31
Figura 8 — Representacao da Primeira Diferenca dos Fluxos de Caixa com Ajuste

pelo IPCA. . . . . . . 31
Figura 9 — Teste do Modelo. . . . . . . . . ... .. ... 33
Figura 10 — Simulacao de Monte Carlo para os Fluxos de Caixa. . . . . . . . . . .. 33
Figura 11 — Distribuicao dos Valores de Fiq. . . . . . . . . . .. .. ... .. ... 34
Figura 12 — Distribuicao dos Valoresde V. . . . . . o 0 000000000 34
Figura 13 — Curva DI Para o Periodo da Simulacao de Monte Carlo. . . . . . . .. 35
Figura 14 — Distribuicao dos Valoresde Vp. . . . . . . . . ... .. ... 35
Figura 15 — Distribuigdo dos Retornos Histéricos da A¢ao (Bg). . . . . . . . . . .. 35

Figura 16 — Histograma da Diferenga entre Vye Vp. . . . . . . . . ... ... .. 38



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4

LISTA DE TABELAS

Resultados do Teste Dickey-Fuller . . . . . . . .. .. ... ... ...
AIC referente a cada AR(p) e MA(q). . . . . . . ... ... ... ...
BIC referente a cada AR(p) e MA(q). . . . ... ... ... ... ...
Anadlise de sensibilidade entre o corte na probabilidade para realizacao

do investimento e o custo de oportunidade. . . . . . . ... ... ...



SUMARIO

Introducao . . . . . . . . ... e e e e 11
1.1 Motivagdo . . . . . . . . 11
1.2 Objetivo do trabalho . . . . . . . . ... 11
Revisao bibliografica . . . . . ... .. ... ... ... . 00000 13
2.1 Conceitos basicos . . . . . . . . . e 13
2.2 Estado da artenoassunto . . . . . ... ... L 14
2.3 Contribuicao deste trabalho na literatura existente . . . . . . . . .. .. .. 17
Desenvolvimentodomodelo . . . . . . . . . ... ... ... .. ... ..., 18
3.1 Caracterizagdo do objeto de estudo . . . . . . .. ... 18
3.2 Abordagem do objeto de estudo/problema . . . . . ... ... L. 19
3.3 Modelagem . . . . . .. 23

3.3.1 Construgao dos fluxos de caixa para o acionista . . . . . . . .. .. 23

3.3.2 Corregao monetaria dos fluxos de caixa para o acionista . . . . . . . 24

3.3.3 Estacionariedade . . . . . ... ... .. ... L 25

3.3.4 Modelo ARMA(p, q) . . . . . .« 26
3.4 Obtencao dos resultados . . . . . . . . . ... . 27
Aplicacao do modelo e apresentacao dos resultados . . . . . ... ... .. 29
4.1 Descricao/caracterizagao do caso pratico . . . . . . ... ... 29
4.2 Coleta de dados/informagoes . . . . . . . . ... ... L. 29
4.3 Aplicacdo do modelo ao caso em questao . . . . . ... ... ... ... 32
4.4 Apresentacao dos resultados . . . . ... 36
Conclusdao . . . . . . . . . . e e e e e e e 38
Pesquisas futuras . . . . . . . . . . . . e e e e e e e 40

Referéncias . . . . . . & o i v i e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 41



11

1 Introducao

1.1 Motivacao

No meio corporativo, em empresas, bancos de investimentos, ou fundos de inves-
timentos e, também, no meio académico, por diversas vezes é necessario avaliar se uma
acao estd bem ou mal precificada, de acordo com seus fundamentos. Ainda que existam
diferentes maneiras de se chegar a um resultado, a metodologia mais amplamente utilizada
para a avaliagdo do valor justo de uma agao é o fluxo de caixa descontado (Discounted
Cash Flow - DCF). O fluxo de caixa é o que interessa ao investidor porque é usado para
pagar dividendos, pagar dividas ou recomprar acoes da empresa. Os fluxos de caixa futuros
indicam quanto caixa um investidor acredita que uma empresa ird gerar no futuro, depois
de gastar o dinheiro necessario para manter a empresa operacional e em crescimento.
Além disso, o investidor acredita que, com o tempo, o preco das acgoes refletira o valor
intrinseco de um negdcio que é calculado com a ajuda do método DCF. Com isso, é possivel
o investidor identificar assimetrias de precos no mercado, de acordo com suas proprias

projecoes de fluxos de caixa.

Porém, a forma mais tradicional de projetar os fluxos de caixa possui alguns
problemas. Normalmente, a média histérica de crescimento dos fluxos é utilizada como
projecao futura de crescimento. No entanto, a taxa de crescimento dos fluxos de caixa

passados nao sera, necessariamente, igual no futuro.

Uma segunda limitagao é a taxa de desconto dos fluxos, representada pelo k. (custo
de capital préprio), que é a exigéncia de remuneragao do acionista e, muitas vezes, é obtido
através do Capital Asset Pricing Model (CAPM)'. E consenso no mundo financeiro que o
CAPM apresenta intmeras limitagoes (ROSSI, 2016).

Por fim, apds o periodo de geracao dos fluxos de caixa, a empresa apresenta um
valor terminal (residual) que é o valor presente liquido dos fluxos de caixa da perpetuidade

(NETO, 2003). Usualmente, a taxa de desconto praticada no valor terminal é o préprio k.

1.2 Objetivo do trabalho

O objetivo deste trabalho é construir um modelo que identifique oportunidades

de investimento no mercado acionario brasileiro. Mais especificamente, o objetivo é que

L O custo de capital préprio é o retorno minimo exigido pelos investidores para adquirirem acdes de

uma empresa. Essa taxa de atratividade, usada para descontar os fluxos de caixa previstos de um
investimento, é formada pela expressao bésica de calculo do modelo do CAPM, pela taxa livre de risco,
prémio de risco de mercado e o risco da empresa em relagdo ao de mercado (coeficiente beta).
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o modelo retorne a probabilidade do investimento na acao para superar o custo de
oportunidade do investidor. Serao utilizadas simulagoes probabilisticas em conjunto com o
modelo Autoregressive Moving Average Model (ARMA), usado para projetar os fluxos de
caixa para o acionista, com o intuito de determinar o valor minimo aceitavel da agdo para
que o investimento supere o custo de oportunidade do investidor. Assim, sera possivel
realizar o calculo da probabilidade informada. Mais detalhes sobre a implementacao do

modelo serao apresentados nos proximos capitulos.

A métrica para avaliacdo de desempenho do modelo que gostariamos de utilizar
é o backtest da estratégia de investimento. Através do backtest, é possivel calcular a
rentabilidade acumulada da estratégia de investimento e do retorno anualizado obtidos
com a aplicagao do modelo aqui proposto e compara-los com o custo de oportunidade do
investidor no periodo. Porém, devido a limitacao na quantidade de dados, nao sera possivel
avaliar o desempenho do modelo. Os dados utilizados nesta pesquisa foram disponibilizados

pela plataforma Quantum Azis.

Além dessa introducdo, o trabalho conta com seis capitulos. No capitulo 2, apresen-
tamos os conceitos basicos envolvidos e uma breve exposi¢ao da teoria, além de fazer uma
revisao da bibliografia sobre o assunto. No capitulo 3, descrevemos o modelo, mostrando a
metodologia para solucionar o problema e como os resultados serao avaliados. No capitulo
4, aplicamos o modelo demonstrado na se¢ao anterior, detalhando os parametros e as
premissas assumidas. Além disso, temos a apresentacdo dos resultados e a analise desses
resultados. No capitulo 5, trazemos a conclusao e suas implica¢oes. Por fim, no capitulo 6,

estao as sugestoes de possiveis trabalhos futuros.



13

2 Revisao bibliografica

Neste capitulo sao apresentadas pesquisas na area de Financas Corporativas,
principalmente relacionadas ao valuation via fluxos de caixa. Sao apresentados, também,
trabalhos e estudos que fazem uso de técnicas de modelagem de séries financeiras que

foram utilizadas neste trabalho para a projecao de fluxos de caixa.

2.1 Conceitos basicos

O modelo de DCF é um dos métodos de avaliacao mais amplamente utilizados
para estimar o valor de um investimento. A formulacao inicial do modelo de fluxo de caixa
descontado foi introduzida na década de 1930 (FISHER, 1930; WILLIAMS, 1938). O DCF
¢é baseado no pressuposto de que o dinheiro é rei (uma expressao usada algumas vezes
na andlise de negdcios ou carteiras de investimentos) e é possivel avaliar uma empresa
através dele, descontando os fluxos de caixa futuros a seus valores presentes. Dois principios
fundamentais sao incluidos no modelo DCF, a saber, o conceito de valor do dinheiro no

tempo e a teoria do valor presente liquido (NPV).

O método considera, em sua esséncia, risco e retorno do investimento. Isso significa
que a analise de fluxo de caixa descontado utiliza projecoes de fluxo de caixa e taxas de
desconto para chegar a uma estimativa de valor justo da empresa. Caso o valor obtido
da anéalise do modelo DCF seja maior do que o custo atual do investimento, existe uma

oportunidade para aquisi¢ao do ativo.

O valor de qualquer agao é o valor presente dos fluxos de caixa para o acionista (Free
Cash Flow to Equity - FCFE), trimestre a trimestre, para o periodo de alto crescimento
mais o valor presente do valor terminal da empresa no final do perfodo (DAMODARAN,
1997).

t=n

Valor da Agao =Y FCFE;/ (1 + ko) + Pu/ (1 + koo)" (2.1)

t=1
onde:
o FCFE; é o fluxo de caixa para o acionista;
o kqe € a taxa de desconto no periodo de alto crescimento (ac);
e P, é o valor terminal da empresa;

o O subscrito n é o ultimo trimestre do periodo de alto crescimento;
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« O subscrito t denota o trimestre de avaliacdo das variaveis (varia de 1 a n).

O valor terminal, geralmente, é calculado usando o modelo de taxa de crescimento

infinito:

Py = FCFEns1/ (Fyery — 9) (2.2)

onde:

o FCFE, 1 éo valor do fluxo de caixa para o acionista na perpetuidade;
o kperp ¢ a taxa de desconto dos fluxos para a perpetuidade (perp);

e ¢ é a taxa de crescimento perpétua depois do periodo de alto crescimento.

2.2 [Estado da arte no assunto

A composicao e projecao dos fluxos de caixa das empresas foram abordadas
detalhadamente por alguns autores. O fluxo de caixa para o acionisa é usado para determinar
a quantidade de dinheiro disponivel a ser pago aos acionistas de uma empresa, apos deduzir
as dividas (antigas e novas) incluindo todas as despesas (FAROOQ; THYAGARAJAN,
2014). Essencialmente, o FCFE mede como uma empresa utiliza seu capital préprio.
Damodaran (2016) discorre sobre como encontrar o valor justo de uma empresa através
do DCF. A forma mais comum de estimar o FCFE é projeta-lo para um determinado
periodo a frente (geralmente com crescimento acentuado) e um segundo periodo com valor
terminal. A forma mais consistente de estimar este valor terminal, segundo o autor, é
assumir que os fluxos de caixa crescerdao a uma taxa estavel que possa ser sustentada na
perpetuidade. Sobre a taxa de desconto utilizada, o mais comum é o custo do acionista
(patrimonio), tanto para os valores esperados de fluxo de caixa no periodo de crescimento

como o valor terminal.

O DCF é popular em finangas corporativas porque incorpora elementos de risco
na estimativa do custo de capital de uma empresa e leva em consideracao os planos de
investimento futuro da entidade (KRAMNA, 2014). Em sua observagao sobre o uso do
DCF, Farooq e Thyagarajan (2014) descreveram o modelo como o método de avalia¢ao
mais confidvel para determinar o valor justo de um ativo, apds levar em consideracao a

perspectiva de crescimento da organizacao.

Por outro lado, o DCF possui algumas fragilidades por conta da falta de informa-
¢Oes necessarias para estabelecer o valor intrinseco de determinados tipos de empresas.
Especificamente, Farooq e Thyagarajan (2014) apontaram que as fragilidades do DCF

tornou-o inadequado para avaliar empresas de Pesquisa e Desenvolvimento (PD) e, por
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extensao, empresas iniciantes de alta tecnologia. Festel, Wuermseher e Cattaneo (2013)
observaram que as fraquezas do modelo DCF incluem sua incapacidade de prever fluxos de
caixa, taxas de crescimento e o custo de capital para startups. Além disso, o DCF é incapaz
de se adaptar as mudangas no mundo real, como a liquidacao (faléncia) de empresas ou a
mudanca no escopo dos negocios (SCHOOTBRUGGE; WONG, 2013).

Ja com relagdo a técnicas para modelagem de séries temporais financeiras, um dos
trabalhos mais populares sobre modelos autorregressivos integrados de médias moéveis
(Autoregressive Integrated Moving Average - ARIMA) foi o de Box e Jenkins (1976). Uma
das limitagoes dos modelos apresentados pelos autores é o fato de serem modelos lineares
e, quando aplicados a situacoes onde as relagoes sao nao-lineares, podem gerar resultados
nao satisfatérios (HAMILTON; SUSMEL, 1994). Dessa forma, varios modelos estatisticos
nao-lineares foram propostos. Entre eles podemos citar os modelos de heterocedasticidade
condicional autorregressivos (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity - ARCH), os
modelos de heterocedasticidade condicional autorregressivos generalizados (Generalized

Autoregressive Conditional Heteroscedasticity - GARCH), dentre outros.

Faruk (2010) sugeriu a previsao de séries temporais de dados referentes a qualidade
da agua, através de uma abordagem hibrida entre o modelo ARIMA e Redes Neurais
Artificiais (RNA) usando observagoes de 108 meses, incluindo dados como a temperatura
da agua, boro, oxigénio dissolvido, durante os anos de 1996 a 2004, no Rio Menderes Buyuk,
na Turquia. O estudo teve como metodologia o ARIMA de Box e Jenkins e a estrutura da
rede é a feedforward juntamente com o algoritmo retropropagacao. As previsoes do modelo
hibrido foram comparadas com as obtidas das séries temporais tradicionais do ARIMA e da
RNA separadamente. Como consequéncia da capacidade de reconhecer os padroes lineares
através do ARIMA e as caracteristicas nao lineares pelas RNAs, ficou demonstrado que o
modelo hibrido fornece melhor precisao que os métodos ARIMA e RNA para previsao da
qualidade da agua usados de forma isolada. A ideia dessas combinagoes é que o ponto forte
de uma técnica compense o ponto fraco da outra, gerando como resultado da combinagao
modelos com melhores capacidades de previsao. O objetivo do artigo é comparar previsoes
sobre séries temporais, utilizando modelos econométricos do tipo ARMA e RNA’s, para
o caso dos log-retornos, comparando os desempenhos das diversas previsoes, bem como
construir um modelo combinado baseado na metodologia de Zou e Yang (2004) para o
caso de previsoes das séries. Segundo o autor, a escolha por este modelo se deu devido ao
modelo desenvolvido por tais autores, para reduzir a instabilidade da previsao e, portanto,
melhorar a precisao da predi¢ao, como apresentado por eles em algumas simulacoes e
exemplos de dados reais que indicaram vantagem potencial sobre a selecao do modelo para

tais casos.

A utilizacao de modelos ARIMA em Financas é bastante difundida e ha contribui-

¢oes em diversas frentes. Alguns estudos foram realizados empregando modelos ARIMA
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para prever os retornos do mercado de agoes. Al-Shiab (2006) examina o modelo univariado
de previsao ARIMA, utilizando o indice geral diario da Bolsa de Valores de Ama (ASE)
dentro de um determinado periodo. Diferentes testes foram realizados para encontrar o
melhor modelo que descrevesse os dados. O modelo selecionado nao obteve um desempenho
satisfatério na base de teste. Mondal, Shit e Goswami (2014) utilizou um modelo ARIMA
selecionado com base no método Akaike Information Criterion (AIC). O autor escolheu 56
acoes indianas de diferentes setores. Para todos os setores, a precisao do modelo ARIMA
na previsao dos precos das agoes estd acima de 85%, o que indica que o ARIMA oferece boa
precisao de previsao. De forma mais especifica, as previsoes no setor de bens de consumo
foram os que tiveram melhor precisao. Por outro lado, a precisdo das previsdes para o

setor bancario e automotivo ¢ inferior em comparacdo com outros setores.

Varios estudos descobriram que os modelos ARIMA produziram previsoes ineficazes
para dados de séries temporais financeiras. Zhang (2003) prop6s um modelo hibrido com
ARIMA e redes neurais artificiais. O autor conclui que o modelo combinado pode ser uma
maneira, de fato, eficaz de melhorar o desempenho da previsao. Os resultados empiricos
com trés conjuntos de dados reais mostraram que o modelo hibrido é capaz de superar
cada modelo usado isoladamente. Khandelwal, Adhikari e Verma (2015) sugerem uma
nova técnica de previsao pela segregacao de um conjunto de dados de série temporal em
componentes lineares e nao lineares por meio do Discrete Wavelet Transform (DWT). A
principio, o DWT é usado para decompor o conjunto de dados de treinamento na amostra
da série temporal em partes lineares e nao lineares. Em seguida, os modelos ARIMA e de
redes neurais sao usados para reconhecer e prever separadamente os componentes lineares
e nao lineares. Desta forma, a abordagem proposta utiliza os pontos fortes exclusivos de
DWT, ARIMA e RNA para melhorar a precisao da previsao. O método hibrido foi testado
em quatro séries temporais e seus resultados mostram, claramente, que o método proposto

¢ melhor do que cada um dos modelos individuais, incluindo o préprio modelo de Zhang.

No mercado brasileiro, Raposo e Cruz (2002) construiram uma rede neural fuzzy
para alocacao de uma carteira de ac¢oes. Foram utilizados indicadores técnicos e financeiros
como input e, posteriormente, aplicada a técnica de Analise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis - PCA). A rede empregada foi uma Multilayer Perceptron
(MLP) de cinco camadas que foi treinada a cada trés meses por conta do periodo de
divulgagao dos balancos. A camada seguinte (segunda) mapeou os graus de fuzzificacao
da primeira camada. A terceira, as regras da fuzzificacao e a quarta a defuzzificagdo. A
ultima camada (quinta) é a de saida do modelo e gerou trés sinais (compra, venda ou
mantém), de acordo com o intervalo pré-determinado para a oscilagdo do prego das agoes.

A concluséo foi a de que a taxa de acerto alcangou 78% apds a utilizagdo do PCA.
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2.3 Contribuicao deste trabalho na literatura existente

O modelo proposto neste trabalho visa avaliar, de uma maneira diferente, se
determinado investimento é atrativo. Sera proposta uma técnica que utiliza simulagoes
probabilisticas em conjunto com o modelo ARMA(p, ¢), usado para projetar os fluxos
de caixa para o acionista. Ao encontrar o valor minimo aceitdvel da acao para que
o investimento supere o custo de oportunidade do investidor, podemos determinar a
probabilidade do investimento superar o custo de oportunidade. Essa técnica nao foi

observada em nenhum trabalho sobre o assunto.

A maioria dos trabalhos aborda formas diferentes de projetar os fluxos de caixa ou
a taxa de desconto, mantendo a metodologia tradicional do método DCF de calcular o
valor justo da acao. A grande diferenca deste trabalho é que ele ndo busca determinar o
valor justo da acao, mas o valor minimo aceitavel, para que o investimento supere o custo

de oportunidade do investidor.
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3 Desenvolvimento do modelo

Este capitulo é dedicado a defini¢ao e caracterizacao do problema a ser abordado
neste trabalho. Retomaremos, de uma maneira mais profunda, os objetos de estudo
mencionados nos capitulos anteriores e detalharemos como os modelos sdo construidos.
Além disso, descreveremos quais as ferramentas utilizadas para implementar tais modelos,

assim como de que forma os resultados serdao apresentados.

3.1 Caracterizacao do objeto de estudo

Um dos maiores desafios dos bancos de investimento, fundos de investimento e
investidores, no geral, é gerar altos retornos no mercado de investimentos. Para isso, é
necessario observar o mercado e identificar ativos com discrepancia entre prego e valor.
Prego é o valor financeiro em que duas partes entram em uma transacao e concordam
entre si; valor é o montante financeiro que o investidor espera receber ao longo do tempo,

descontando o custo de oportunidade do investimento.

O modelo mais utilizado pelas instituigbes para determinar o valor justo de uma
empresa é o fluxo de caixa descontado. E utilizado para determinar o valor presente de
uma empresa, ativo, projeto ou investimento com base no dinheiro que pode gerar no
futuro. Seu objetivo é trazer a valor presente, mediante uma taxa de desconto, o fluxo
de caixa futuro da empresa. O método parte do principio de que um investimento gera
fluxo de caixa durante determinado periodo. Ele se aplica em qualquer situacdo em que
o investidor aplica o dinheiro em um ponto e recebe, em outro, no futuro. Ao final do
periodo de geracao de fluxos de caixa, havera um valor terminal para o ativo que também

é trazido ao valor presente mediante uma taxa de desconto.

Porém, o método tradicional apresenta algumas limitagoes. A avaliagao sé serd
precisa se as proje¢des também forem. Caso elas nao representem a realidade, o valor justo
estara incorreto, abrindo possibilidades para erros e subjetividades. Pequenas alteragoes
poderao significar grandes mudancas nos valores, dado que o modelo é altamente sensivel
a taxa de desconto e aos préprios fluxos projetados. Além disso, a taxa de desconto
comumente praticada pelo mercado é o k., muitas vezes obtido através da formula do
CAPM. E consenso, no mundo financeiro, que o modelo do CAPM apresenta algumas
limitagoes. Dentre as principais, destacam-se: (1) todos os investidores possuem utilidades
de maximizagao de riqueza em um periodo, sdo avessos ao risco e podem escolher diferentes
portfélios somente em fungdo de suas médias e varidncias; (2) nao existem impostos e
custos de transagao; (3) todos os investidores tém visdes homogéneas sobre os parametros

da distribuigdo conjunta de probabilidade dos retornos dos ativos/portfélios e (4) os
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investidores podem emprestar e tomar emprestado a uma taxa livre de risco. Dessa
maneira, podemos perceber que existe certa rigidez nas premissas e na formatagao do
modelo ao considerar, por exemplo, que o retorno adicional de um ativo é explicado
somente pelo retorno do mercado ou que todos os investidores possuem visdes homogéneas
sobre o comportamento da distribuicao de retorno de um ativo. Além disso, o método do
Fluxo de Caixa Descontado produz um niimero apenas, ou seja, apenas uma realidade

possivel para os fluxos projetados, o que torna o modelo menos robusto.

Como mencionado nos capitulos anteriores, esta pesquisa pode ser resumida em um

modelo que utiliza simulagoes de probabilidade conjuntamente com um modelo ARMA(p,q).

Inicialmente, faremos o uso do modelo ARMA(p,q) para a projecao dos fluxos
de caixa para o acionista. Na sequéncia, considerando esses fluxos de caixa projetados,
calculamos o valor minimo aceitavel da ag¢ao para que o investimento supere o custo de
oportunidade do investidor, ou seja, calculamos o quanto a agdo necessita valer, no minimo,

para que a rentabilidade acumulada do investimento seja atrativa ao investidor.

Por fim, ao calcularmos o valor presente do valor minimo aceitavel e utilizando-se
da Simulacao de Monte Carlo, conseguimos determinar a probabilidade do retorno do
investimento superar o custo de oportunidade. Escolhemos a a¢ao da CSNA3 como objeto

de estudo da pesquisa.

3.2 Abordagem do objeto de estudo/problema

Uma das maneiras de explicar o modelo proposto é através da exemplificagao,
e vamos utilizar um imével para isso. Quando o investidor compra um imoével a vista,
como forma de investimento, ele espera que os aluguéis recebidos ao longo do tempo,
em conjunto com o valor do imével no futuro, superem o seu custo de oportunidade. A
primeira parte do modelo é voltada para os aluguéis recebidos, retratada pela Figura 1.
Vamos considerar que os aluguéis sejam recebidos trimestralmente. Portanto, n é o dltimo
trimestre de aluguel recebido e ¢ denota o trimestre de avaliagdo das varidveis (varia de
0 an). Vy é o valor pago no imével no instante t=0, f; sdo os aluguéis recebidos pelo
investidor entre t=1 e t=n. Cada um destes aluguéis serd investido a taxa r;, que ¢ a taxa
livre de risco acumulada entre o trimestre ¢t e o n. A escolha pela taxa livre de risco se deu
por conservadorismo, ja que, na pratica, todo investidor tem acesso a esta remuneracao de
capital. O objetivo da primeira parte do modelo é calcular F)4, no trimestre n, que ¢é a
soma de todos os aluguéis corrigidos por suas respectivas taxas de retorno. A equagao 3.1

demonstra o calculo de Fjy.
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Figura 1 — Exemplificacdo com Imével - Parte I

™,
14

i 2 3 - Jt

Fonte: Elaborado pelo autor.

FA:tinft x (14 1¢) (3.1)

O investidor deseja que a taxa de retorno do investimento no imével supere seu
custo de oportunidade. Por isso, vamos calcular Vi, que é o valor pago pelo imével, V4,
corrigido pelo custo de oportunidade acumulado, ¢,,, entre o trimestre t=0 e t=n (equagao
3.2). V¢ representa o valor a ser superado, no trimestre n, para que o investimento no

imével valha a pena. A Figura 2 mostra, graficamente, a explicacao.

Figura 2 — Exemplificagdo com Imoével - Parte 11

t=0 =n

Fonte: Elaborado pelo autor.

Vo =Vo X (14 ¢e) (3.2)

Com isso, Vo e Fjy encontram-se no mesmo trimestre (n). Pela diferenca entre

ambos, conseguimos determinar Vj; (equacao 3.3), que é o valor minimo aceitavel do
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imovel, no trimestre n, para que o investimento valha a pena. Contudo, nao é pratico
aguardar diversos anos para avaliar se um investimento valeu a pena ou nao. A alternativa
é calcular o valor presente, Vp, de V), para uma data proxima a t=0 (equagao 3.4). Por
exemplo, t=4, ou seja, um ano a frente da data de compra do imével. Neste caso, seria
possivel avaliar o resultado da estratégia de investimento apds um ano. A taxa de desconto
utilizada, r4, é a taxa livre de risco acumulada entre t=4 e t=n. Optamos por utilizar a taxa
livre de risco como taxa de desconto também por conservadorismo, ja que quanto menor a
taxa de desconto, maior sera o valor de Vp e mais dificil sera o retorno do investimento
superar o custo de oportunidade. A Figura 3 mostra, graficamente, o calculo do valor

presente.

Viu = Vo — Fa (3.3)

Figura 3 — Exemplificagdo com Imével - Parte 111

t= =N

Fonte: Elaborado pelo autor.

Desta forma, basta aguardarmos um ano para saber se o investimento valeu a
pena ou nao. Se o valor do imével, apés um ano, for superior a Vp, quer dizer que o
investimento superou o custo de oportunidade do investidor. Toda essa analogia com o

imovel foi construida para facilitar a compreensao do modelo desenvolvido.

Neste trabalho, o imével serd substituido por uma empresa (agao) e os aluguéis
pelos fluxos de caixa para o acionista. Portanto, V[ é o valor pago na acao, f; sera o fluxo
de caixa para o acionista recebido no trimestre t, F)4 é a soma de todos os fluxos de caixa
corrigidos por suas respectivas taxas de retorno, V, representa o valor a ser superado para
que o investimento na acao valha a pena e V), ¢ o valor minimo aceitavel da acao para

que o investimento valha a pena.
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Para dar maior robustez ao modelo, vamos utilizar a Simulacao de Monte Carlo
para projetar 1.000 realizacoes de fluxos de caixa possiveis. Os valores projetados pelo
modelo ARMA(p, ¢) sdo gerados um a um, recursivamente, em cada uma das 1.000
realizagoes. Isso nos permitird trabalhar com distribui¢oes, ou seja, Fa, Vs e Vp sdo

variaveis aleatérias. V é um valor, assim como V.

O ultimo passo do modelo consiste no calculo da probabilidade do investimento
superar o custo de oportunidade. Serd construida uma distribuicdo com os retornos
histéricos da acao, considerando-se janelas de tempo de um ano. Serd utilizada uma base
com os pregos de fechamento diarios para o calculo dos retornos. A Figura 4 mostra como
cada valor da distribuicao sera construido, em que Dy é o preco da ac¢ao, By é o retorno

da acao e o subscrito k denota o dia de referéncia.

Figura 4 — Janela Movel utilizada para a Construcao da Distribui¢do dos Retornos Histo-
ricos da Acao.

1 Dia

I L1 | |

1T 1T 1T 11
D2016 D35y Dy Dy
\ , )

By=Dgy/Dy5q-1
\ )
Y
By=D1/D35;-1
Fonte: Elaborado pelo autor.

Bk = Dk/Dk+251 - 1 (35)

Na sequéncia, sorteamos um valor, aletoriamente, desta distribuicao e utilizamos
como taxa de retorno para o valor pago na acao (equagao 3.6). O valor encontrado é V,
que é o valor estimado da acao em t=4, ou seja, para um ano a frente. A Figura 5 mostra,

graficamente, o calculo de Vj, em que j4 é a taxa de retorno sorteada da distribuicao.
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Figura 5 — Célculo do Valor Estimado para a Ac¢ao em t=4

t=0 t=4

Fonte: Elaborado pelo autor.

Vi="Vy x (1+ 74 (3.6)

Sorteamos, também, um valor da distribuicao de valores presentes, Vp. Se V; for
maior do que Vp, significa que o investimento é vantajoso nesta realizacao sorteada. Ao
realizar os dois sorteios repetidas vezes e comparando-se V; e Vp, é possivel determinar
a probabilidade do investimento superar o custo de oportunidade. Essa probabilidade
¢é encontrada através da divisao entre a quantidade total de realizacoes vantajosas em

relacao ao total de realizagoes geradas.

E vélido ressaltar que, para as projecoes dos fluxos de caixa, foram realizadas
tentativas com modelos de redes neurais, além de modelos ARMA(p, ¢) com GARCH
(para modelar a volatilidade dos fluxos de caixa). Mas a op¢ao foi por utilizar um modelo
ARMA (p, q) puro, que sera aprofundado nos préximos tépicos, pois foi o que obteve os

melhores resultados nos testes preliminares.

3.3 Modelagem

Este subcapitulo ira detalhar os modelos que foram utilizados ao longo do trabalho.

3.3.1 Construcdo dos fluxos de caixa para o acionista

Vamos utilizar os dados historicos de fluxos de caixa para o acionista como input
do modelo ARMA(p, ¢) para projetar os fluxos de caixa futuros. Para isso, o primeiro

passo é construir os fluxos de caixa historicos, conforme serd mostrado a seguir.
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Para o cédlculo do FCFE, um investidor deve primeiro analisar outro tipo de fluxo
de caixa: o Fluxo de Caixa da Empresa (Free Cash Flow to the Firm - FCFF), uma métrica
utilizada para entender a sobra de caixa de uma companhia para pagar, além dos seus

acionistas, também bancos e outras institui¢oes financeiras.

Para encontrar o FCFF, existem duas ferramentas. Uma delas utiliza o Net Opera-
ting Profit After Taxes (NOPAT), que é o lucro liquido operacional e outra baseada no
lucro da empresa antes dos descontos de juros e impostos (Earnings Before Interest and
Tazes - EBIT). Para este trabalho, vamos considerar a segunda metodologia. A férmula
do FCFF ¢ dada por:

onde:

o FCFF, é o fluxo de caixa da empresa;

o EBIT; é o lucro da empresa antes dos descontos de juros e impostos;
o [, é a taxa dos impostos pagos pela empresa;

o DA, é a depreciacao e amortizacao;

o AL, sdo os investimentos realizados em ativos de longo prazo;

e CGy é o valor do capital de giro da empresa;

O subscrito ¢t denota o trimestre de avaliacdo das varidveis.

A partir da equagao do FCFF, é possivel obter o FCFE;:

FCFE, = FCFF, — [J, x (1 — I,)] + N, (3.8)

onde:

e J; sao os pagamentos de juros;

o N, sdo as captagoes de recursos liquidas.

3.3.2 Correcdao monetéria dos fluxos de caixa para o acionista

Quando examinamos as estatisticas econémicas, é crucial distinguir entre medigoes
nominais e reais para que possamos saber se a inflagao distorceu ou nao uma dada

estatistica.
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Olhar para as estatisticas econémicas sem considerar a inflagdo é como olhar por
um par de bindculos e tentar adivinhar o quao proximo algo estd. A menos que se saiba o
quao fortes as lentes sdo, nao sera possivel adivinhar a distdncia com muita precisao. Da
mesma forma, se a taxa de inflagdo nao é utilizada para reajustar o fluxos, é dificil saber
se um aumento nos fluxos de caixa da empresa é devido a um aumento no indice geral de

precos ou nas receitas, por exemplo.

O valor nominal de qualquer estatistica econémica significa que a estatistica ¢é
medida em termos de valores correntes do tempo referido. O valor real refere-se a mesma
estatistica depois de ter sido ajustada a inflacdo. Geralmente, o valor real é o mais
importante e, por isso, toda a modelagem deste trabalho é realizada em cima dos valores

reais dos fluxos de caixa. O calculo do valor real é realizado da seguinte forma:

FCFEA, = FCFE, x (1+ IPCA,) (3.9)

onde:

o FCFFEA,; ¢é o fluxo de caixa para o acionista ajustado pela inflagao.

« IPCA, é o valor do Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA).

3.3.3 Estacionariedade

Antes de iniciar qualquer modelagem preditiva, é necessario verificar a estacionari-
edade dos dados (SANTOS et al., 2007). Para a realizagao do teste de estacionariedade, o
primeiro passo é tirar a primeira diferenca da série dos fluxos de caixa historicos através

da féormula abaixo. Cada ponto da série pode ser definido de acordo com a equagao abaixo:

AFCFFEA, = FCFEA, — FCFEA,_ (3.10)
onde:

o NFCFFEA,; é a primeira diferenca dos fluxos de caixa para o acionista ajustados

pela inflacao.

O segundo passo ¢ a realizacdo do Teste Dickey-Fuller (DICKEY, 1976)(DICKEY;
FULLER, 1979). Caso o resultado do teste ndo mostre estacionariedade, serd necessario

tirar a segunda diferenca da série e refazer o teste.
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3.3.4 Modelo ARMA(p, q)

O processo autorregressivo e de médias moveis consiste na “jun¢ao” dos processos
autorregressivos de ordem p, representado por AR(p), e médias méveis de ordem ¢, MA(q).
Esta classe de modelo é recorrente em areas como economia e ciéncias fisicas e geofisicas.
A inclusao de termos autorregressivos e de médias méveis surgiu como uma alternativa
para simplificar um modelo com grande nimero de pardmetros (MORETTIN; TOLOI,
2006).

De forma geral, podemos escrever um modelo autorregressivo de médias méveis da

seguinte forma:

p q
Xt =c+e&+ Z ¢iXt7i + Z (91'5,5,1' (311)

i=1 i=1
onde:
e X, é a primeira diferenca do fluxo de caixa projetado pelo modelo;
e ¢ é uma constante;
* &, €1_j,..-580 08 termos de erro;
e ¢; e 0; sdo parametros;

O subscrito ¢t denota o trimestre de avaliacdo das variaveis.

Em um processo ARMA(p, ¢), o erro do modelo é uma colecao de varidveis aleatorias

2 e é independente e identicamente

nao correlacionadas que possui média 0, variancia o
distribuido (i.i.d.). Os termos de erro &; sao geralmente assumidos, a partir de uma

distribuicao normal.

Os critérios de informacgao de Akaike (AIC)(AKAIKE, 1986) e o critério de infor-
macao Bayesiano (BIC)(SCHWARZ, 1978), sdo medidas para escolha de modelos bastante
utilizados na literatura. O primeiro é baseado na Divergéncia de Kullback-Leibler (KULL-
BACK; LEIBLER, 1951) e oferece uma medida relativa da informagao perdida quando

um modelo é usado para descrever a realidade.

Ja o BIC tem como pressuposto a existéncia de um “modelo verdadeiro” que
descreve a relacao entre a variavel dependente e as diversas variaveis explanatorias entre os
diversos modelos sob selegao. Assim, o critério é definido como a estatistica que maximiza

a probabilidade de se identificar o verdadeiro modelo dentre os avaliados.

O modelo ARMA(p, q) selecionado serd aquele que fornece o menor critério de
informagao AIC ou BIC. Como AIC e BIC indicam modelos diferentes, escolheremos o

modelo com o AIC mais baixo, que é o método que apresenta melhor desempenho em



Capitulo 3. Desenvolvimento do modelo 27

amostras pequenas (BREWER; BUTLER; COOKSLEY, 2016). E importante ressaltar
que o modelo ARMA(p, ¢) ird projetar a primeira diferenga dos fluxos de caixa, sendo
necessario converter os valores de volta a varidvel original (ou em nivel). O horizonte de

projecao dos fluxos sera de 40 trimestres.

Conforme ja descrito no subcapitulo 3.2 pelas equacoes 3.1 a 3.6, com todos os fluxos
projetados, podemos calcular os valores das distribuicoes de Fs, Vi e Vp para determinar
o valor minimo aceitavel da acao, em t=4, de cada realizagdo. Na sequéncia, utilizando-se
novamente da Simulagao de Monte Carlo, vamos comparar os valores sorteados de Vj e
Vp e determinar a probabilidade do investimento superar o custo de oportunidade do

investidor.

3.4 Obtencao dos resultados

A abordagem escolhida para avaliar o desempenho da metodologia de valuation
proposta por este trabalho é voltada para o backtest da estratégia de investimento. A
variavel resposta do modelo é a probabilidade do investimento ter uma taxa de retorno
superior ao custo de oportunidade do investidor. Determinamos a probabilidade acima de

80%, arbitrariamente, para a realizacao do investimento na empresa.

Na sequéncia, caso a probabilidade seja maior do que 80%, é possivel verificar
qual seria o retorno realizado do ativo no ano seguinte e compara-lo com o custo de
oportunidade. Caso seja maior que o custo de oportunidade, o modelo acertou naquela

realizacao especifica.

Porém, apenas uma realizacao de acerto nao garante a eficiéncia do modelo. A
métrica que utilizaremos é o backtest do modelo, ou seja, realizar o mesmo teste diversas
vezes para janelas de tempo anteriores. O resultado acumulado serda feito utilizando a

formula de capitalizacdo composta da seguinte maneira:

t
[[(R+1) -1 (3.12)
j=1
sendo R; a taxa de retorno da estratégia entre o instante ¢ e ¢ — 1. O subscrito j denota o

periodo de avaliagao das variaveis.

O retorno médio anual sera feito da seguinte maneira:

1

T
H (Rj+1))T —1 (3.13)

Esta anualizacao sera feita do ano n=1 até o ano n=T. A verificacdo do desempenho
da estratégia de investimento sera feita analisando o resultado anualizado da estratégia

em comparacgao com o custo de oportunidade do investidor.
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Contudo, nao serd possivel realizar o backtest da estratégia de investimento por
conta da limitacao na quantidade de dados. Cada ponto observado dos fluxos de caixa
reflete um trimestre. Mesmo as empresas mais antigas da B3 nao possuem histérico
suficiente de dados para a realizacao de um backtest robusto. Portanto, serd necessario
aguardar mais tempo para termos uma conclusao concreta do desempenho do modelo

desenvolvido.
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4 Aplicacao do modelo e apresentacao dos

resultados

Este capitulo tem por objetivo apresentar todos os passos aplicados para imple-
mentacao do modelo proposto no capitulo anterior. O capitulo apresenta, também, a
metodologia utilizada para a coleta de dados, seu tratamento e o modo como foi aplicado

ao modelo proposto.

4.1 Descricdo/caracterizacdo do caso pratico

Neste trabalho foi avaliado um tnico caso pratico, onde foi aplicada a modelagem

das secoes 3.2 e 3.3.

O conjunto de dados utilizado se refere as varidveis necessarias para o calculo do
fluxo de caixa para o acionista (FCFE) da Companhia Sidertrgica Nacional (CSNA3) e o
valor das agoes da empresa. Além disso, dados da curva DI e do IPCA foram utilizados.

Todos os dados foram extraidos da plataforma Quantum Axis.

Todo problema foi tratado com bibliotecas de software voltadas para andlise de
dados e modelagem. Foram utilizadas a linguagem de programacao Python 3 e as bibliotecas
Pandas, Numpy, Random, Statsmodels e Matplotlib. O editor Jupyter Notebook foi utilizado,
pois possibilita editar documentos e adicionar a execugao de programas de forma interativa.
O computador utilizado é uma maquina Intel Core I7-6700HQ com 16GB de meméria

ram. O consumo maximo de memoéria atingido foi de 16GB.

Para obter os dados dos arquivos, foram utilizadas as bibliotecas Pandas e Numpy,

que facilitam a leitura e criacdo de dataframes.

Para analisar e interpretar os dados, foram utilizadas as bibliotecas juntamente com
o editor. Com elas é possivel avaliar os conjuntos de dados, criar estatisticas descritivas e

verificar os valores das varidveis.

Para a criagao e otimizacao do modelo ARMA(p, ¢), foi utilizada a biblioteca
Statsmodels.

4.2 Coleta de dados/informacdes

O conjunto de dados de entrada consiste em:

o Todas as variaveis utilizadas no calculo dos fluxos de caixa para o acionista da
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Companhia Siderirgica Nacional (CSNA3) de 31/03/2006 até 31/12/2019 (dltimo
ponto da base de teste);

» Histérico do IPCA, indicador de inflagao utilizado para atualizar o valor dos fluxos

de caixa no tempo;

o Curva DI, utilizada como taxa de retorno dos fluxos de caixa e como taxa de desconto

do valor minimo aceitavel da acao.

A escolha pelos fluxos de caixa da Companhia Siderirgica Nacional se deu por
ser uma das poucas empresas listadas na Bolsa de Valores com um histérico maior de
informagoes financeiras disponiveis, sendo que cada ponto observado de um fluxo de caixa
representa um trimestre. Com isso, a amostra total de dados possui 56 observagoes/tri-

mestres.

Como as propor¢oes comuns de particionamento da base entre treino e teste variam
entre 80-20% e 60-40%, utilizamos 48 observagoes para a estimacao dos parametros do
modelo (base de treino) e as 8 (oito) observagoes subsequentes para avaliar o desempenho

de predicao do modelo (base de teste).

Antes de realizar a implementagdo do modelo ARMA(p, ¢), é necessario que se
faga um tratamento prévio dos dados de entrada. O objetivo desta etapa é realizar os

seguintes ajustes:

« Corrigir os valores dos fluxos de caixa pelo IPCA, com o objetivo de colocar todos
os fluxos na mesma base monetaria;
o Calcular a primeira diferenca dos fluxos e verificar a condi¢gao de estacionariedade.
As Figuras 6 e 7 representam os fluxos de caixa para o acionista sem e com ajuste
pelo IPCA, respectivamente.

Figura 6 — Representagao dos Fluxos de Caixa sem Ajuste pelo IPCA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 7 — Representagao dos Fluxos de Caixa com Ajuste pelo IPCA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 8 traz a representacao grafica da primeira diferenga dos fluxos.

Figura 8 — Representagao da Primeira Diferenca dos Fluxos de Caixa com Ajuste pelo
IPCA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados do Teste de Dickey-Fuller para verificagao da estacionariedade da
série sao mostrados na Tabela 1. Como pode ser observado, a Estatistica-Teste é menor

do que os valores criticos em 1%, 5% e 10%, garantindo a estacionariedade da série.
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Tabela 1 — Resultados do Teste Dickey-Fuller

Valores

Estatistica-Teste

P-Valor

Valor Critico (1%)
Valor Critico (5%)
Valor Critico (10%)

-9.295915e+4-00
1.146311e-15

-3.555273e4-00
-2.915731e4-00
-2.595670e4-00

4.3 Aplicacao do modelo ao caso em questao

Primeiramente, vamos definir o melhor modelo ARMA(p, ¢). Por questoes compu-

tacionais, limitou-se p em até 5 e g em até 5. A funcao arma__order_select_ic da biblioteca

Statsmodels do python realiza o trabalho.

As Tabelas 2 e 3 mostram os valores do AIC e BIC. Optamos pelo modelo que

minimize o AIC, que é o método que apresenta melhor desempenho em amostras pe-

quenas (BREWER; BUTLER; COOKSLEY, 2016). Portanto, o modelo escolhido é um

ARMA(4,5).

Tabela 2 — AIC referente a cada AR(p) e MA(q).

MA (0)

MA (1)

MA (2)

MA (3)

MA (4)

MA (5)

AR(0)
AR(1)
AR(2)
AR(3)
AR(4)
AR(5)

2189.65
2171.44
2168.38
2168.48
2158.78
2156.21

Tabela 3 — BIC referente a cada AR(p) e MA(q).

MA (0)

2156.70
2157.54
2159.21
2161.35
2158.00
2158.06

MA (1)

2157.32
2159.41
2161.15
2162.88
2157.16
2159.40

MA (2)

2159.29
2161.34
2157.40
2161.17
2159.16
2161.69

MA (3)

2160.17
2162.10
2159.38
2161.29
2160.59
2163.52

MA (4)

2160.51
2161.94
2160.82
2164.48
2155.35
2165.18

MA (5)

AR(0)
AR(1)
AR(2)
AR(3)
AR(4)
AR(5)

2193.31
2176.93
2175.70
2177.63
2169.76
2169.01

2162.18
2164.86
2168.35
2172.32
2170.80
2172.69

2164.63
2168.55
2172.12
2175.68
2171.79
2175.85

2168.43
2172.31
2170.20
2175.80
2175.62
2179.98

2171.14
2174.90
2174.01
2177.75
2178.88
2183.64

2173.31
2176.57
2177.28
2182.77
2175.47
2187.13

Na sequéncia, vamos analisar os resultados obtidos com o modelo ARMA(4,5). O

desempenho do modelo serd medido pelo R? ajustado. Dado que a interpretaciao do nivel

do R? ajustado pode variar entre diferentes dreas de estudo. Neste trabalho considera-se
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que um R? ajustado inferior a 0 nao é aceitdvel, de 0 a 0,4 é fraco, entre 0,4 ¢ 0,7 é

moderados e acima de 0,7 forte !.

A base de teste do modelo contém 8 (oito) observagdes e os valores previstos podem

ser comparados aos realizados na Figura 9 a seguir:

Figura 9 — Teste do Modelo.
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O R? ajustado é de 0.659, ou seja, é considerado um modelo de desempenho
moderado.

Através da geracao dos fluxos de caixa de forma recursiva pelo modelo ARMA
definido, é possivel realizar a Simula¢ao de Monte Carlo e gerar 1.000 realizagoes, conforme

descrito no item 3.2 e mostrado, graficamente, na Figura 10.

Figura 10 — Simulagao de Monte Carlo para os Fluxos de Caixa.
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Para cada um dos 1.000 fluxos gerados, ha 40 observac¢oes. Como cada observacao

é um trimestre, a projegao realizada é de 10 (dez) anos (ou 40 trimestres).

Em seguida, através da equacao 3.1, calculamos os valores de F)4, na data t=40
(altimo trimestre da projecao). A taxa de retorno de cada fluxo é representada pela taxa

livre de risco do periodo. A Figura 11, a seguir, mostra a distribuicao dos valores de Fy.

L https://www.morningstar.com/InvGlossary/r__squared_ definition_ what_ is.aspx
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Figura 11 — Distribuicdo dos Valores de Fly.
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O segundo passo ¢ calcular o valor de Vi, em t=40, através da equagao 3.2. O custo

de oportunidade atribuido ao investidor, c.,, foi arbitrariamente definido em 10% a.a.

O terceiro passo ¢é o calculo do valor minimo aceitéavel da agao, Vj, para que o
investimento valha a pena, também calculado em =40, e pode ser representado pela
equacao 3.3. A Figura 12, a seguir, mostra a distribuicao destes valores. Valores negativos
indicam que, mesmo que a a¢ao tenha um valor de mercado igual a zero em t=40, a taxa
de retorno do investimento superara o custo de oportunidade. Isso porque os fluxos de

caixa recebidos ja garantem que o custo de oportunidade seja superado.

Figura 12 — Distribuicdo dos Valores de V).
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No quarto passo, é calculado o valor presente, Vp, do valor minimo aceitavel da
acao obtido no passo anterior, através da equacao 3.4. A Figura 14, a seguir, mostra a
distribuicao destes valores. A taxa de desconto utilizada é calculada considerando a curva

DI do periodo, representada na Figura 13.
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Figura 13 — Curva DI Para o Periodo da Simulagao de Monte Carlo.
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Figura 14 — Distribuicao dos Valores de Vp.
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No ultimo passo, construiremos uma distribuicao com os retornos histéricos da
acao em andlise, a partir de uma base de precos de fechamento diario. Cada valor da
distribuicao pode ser obtido, calculando-se o retorno da agdo em janelas méveis de um ano,
conforme ja detalhado na Figura 4. A base de precgos das ag¢oes contém 2.016 observagoes
(ou 8 (oito) anos de dados) e a data do prego mais atual é 30/12/2019.

A Figura 15 mostra a distribuicao dos valores de By. O objetivo é construir uma

distribuigdo com as potenciais taxas de retorno da agdo um ano a frente (de t=0 até t=4).

Figura 15 — Distribuicao dos Retornos Histéricos da Agao (By).
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Por fim, sorteamos um valor, aletoriamente, desta distribuicao e utilizamos como
taxa de retorno para o valor pago na acao. O valor resultante do calculo é V, conforme
descrito na equagao 3.6. Sorteamos, também, um valor da distribuicao de valores presentes,
Vp. Se V, for maior do que Vp, significa que o investimento é vantajoso nesta realizagao
sorteada. Realizamos os 2 (dois) sorteios 10.000 vezes e, comparando Vy e Vp, determinamos
a probabilidade do investimento superar o custo de oportunidade. A probabilidade foi
encontrada através da divisao entre a quantidade total de realizagoes vantajosas em relagao

ao total de realizagoes geradas (10.000 realizagbes geradas).

4.4  Apresentacao dos resultados

Apos rodar todos os passos descritos nos itens anteriores, determinamos a probabi-
lidade de a taxa de retorno do investimento superar o custo de oportunidade do investidor.
A probabilidade encontrada foi de 67,2%, o que nao indica oportunidade de compra da
acdo, pois o corte pré-determinado é de 80%. Ainda, observamos o comportamento da acao,
no ano seguinte, para saber se o modelo acertou ao nao recomendar a compra da acao. No
dia 03/01/2020, a agao era negociada a 14,58 reais e no dia 04/01/2021, um ano depois, a
mesma agao negociava a 34,17 reais, ou seja, uma valorizacao de 134%. Isso indica que
o investimento na acgao teria gerado um retorno superior ao custo de oportunidade e o
modelo errou nesta realizagao. Contudo, o resultado observado é de apenas uma realizagao.
Através da métrica do backtest, conseguimos avaliar o desempenho do modelo de maneira

robusta, para uma quantidade maior de realizacoes.

Porém, conforme comentado no item 3.4, devido a falta de dados, nao sera possivel
determinar os resultados do modelo através da métrica do backtest. Para a realizacao de
um backtest robusto, necessitamos de uma quantidade de dados maior, considerando o

modelo aqui proposto.

O backtest seria da seguinte forma: inicialmente, rodariamos o modelo conforme
descrito neste capitulo considerando janelas de tempo. Ou seja, a cada janela de tempo,
seria possivel determinar a probablidade da taxa de retorno do investimento superar o
custo de oportunidade do investidor. Idealmente, janelas de tempo que nao se sobreponham
para que nao haja autocorrelagao. Além disso, determinamos a probabilidade acima de 80%
para a realizacao do investimento. Na sequéncia, seria observado o retorno real da agao, no
ano seguinte, e calculada a rentabilidade acumulada da estratégia de investimento. Com
isso, é possivel comparar o retorno médio anual do modelo versus o custo de oportunidade

do investidor, apés diversas realizagoes observadas.

Por fim, realizamos uma andlise de sensibilidade comparando diferentes valores
minimos aceitdveis para a probabilidade de realizagdo do investimento com 4 (quatro)

valores para o custo de oportunidade do investidor. A Tabela 4, a seguir, mostra se o
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modelo recomenda ou nao o investimento para determinado cenario. Podemos perceber
que o valor minimo aceitdvel para a probabilidade de 80% ¢ muito conservador, dado que
o investimento nao foi realizado em nenhum cenario de variacao do custo de oportunidade.
Do lado oposto, o valor de 65% também nao parece ser o ideal, ji que o investimento seria
realizado em todos os cendrios de custo de oportunidade. Sendo assim, o valor minimo
aceitavel ideal deve estar entre esses valores. Para determinar qual seria, especificamente,
esse valor, ha duas formas pelo menos. Uma delas seria realizar um backtest, o que permitiria
analisar, sob as condigdes de mercado ja realizadas (histéricas), qual valor minimo aceitéavel

teria levado a um melhor resultado, caso tivesse sido adotado.

Contudo, como ja sabemos, o backtest encontra a restricao de falta de dados histo-
ricos suficientes para a sua realizacao. Uma outra forma de determinar o valor minimo
aceitavel para a probabilidade de realizacao do investimento seria por aplicagoes sucessivas
do modelo, comecando com um valor mais alto para esse limite, testando os resultados do
modelo por um determinado intervalo de tempo e, obviamente, coletando e registrando
esses resultados. Em seguida, esse limite poderia ser reduzido, e o modelo novamente seria
aplicado por um determinado intervalo de tempo, coletando e registrando, novamente,
os resultados e comparando com os anteriores. Dessa forma, empiricamente, poderia ser
obtido o valor minimo aceitavel para a probabilidade de realizacao do investimento. Esse
procedimento poderia ser, simultaneamente, aplicado a diferentes ativos, aumentando a
robustez da conclusio. E fato que esse parametro, para a tomada de decisdo, pode sofrer
alteragoes ao longo do tempo, dada a nao estacionariedade dos fendémenos econémicos
envolvidos e, portanto, precisaria sofrer ajustes continuamente, em um processo de oti-
mizagao adaptativo (i.e., sempre incorporando as observagdes passadas e revisitando a

defini¢do do pardmetro).

Tabela 4 — Analise de sensibilidade entre o corte na probabilidade para realizacao do
investimento e o custo de oportunidade.

| | Custo de Oportunidade (%a.a.) |

| Corte Pré-Determinado (Prob.) | 10% 9% 8% % |
80% Nao Nao Nao Nao
5% Nao Nao Nao Sim
70% Nao Sim Sim Sim
65% Sim Sim Sim Sim

Apesar da Companhia Sidertigica Nacional ser uma das empresas mais antigas da
B3, somente a cada 3 (trés) meses é possivel obter um dado de fluxo de caixa, sendo que
os balancos das empresas sao divulgados trimestralmente. Portanto, a melhor alternativa
¢ aguardar para que mais dados sejam divulgados, ao longo dos trimestres subsequentes,

para obtermos uma analise mais apropriada dos resultados do modelo proposto.
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5 Conclusao

Nesta pesquisa, cumprimos com o objetivo de implementar uma técnica que utiliza
simulagoes probabilisticas em conjunto com o modelo ARMA(p, ¢), com o intuito de
avaliar a probabilidade de um investimento em uma acao especifica superar o custo de

oportunidade do investidor.

Na primeira parte, os fluxos de caixa foram projetados utilizando-se um modelo
ARMA(p, q). Para dar maior robustez a ele, utilizamos a Simula¢do de Monte Carlo para
projetar 1.000 realizagoes de fluxos de caixa possiveis. Os valores projetados pelo modelo
ARMA (p, q) foram gerados um a um, recursivamente, em cada uma das 1.000 realizacoes.

Além disso, a taxa de retorno utilizada para estes fluxos foi a taxa livre de risco.

Na segunda parte, realizamos o calculo do valor minimo aceitavel da agao, em t=40,
para que o investimento superasse o custo de oportunidade do investidor. Na sequéncia,
utilizamos a taxa livre de risco como taxa de desconto do valor minimo aceitavel. O valor
presente foi calculado em t=4, pois o objetivo é avaliar o desempenho do modelo depois
de um ano (de t=0 a t=4).

Com a ajuda da Simulacao de Monte Carlo, foi possivel trabalhar com distribui¢des
e nao apenas uma realizacdo. Assim, calculamos a probabilidade da taxa de retorno do
investimento superar o custo de oportunidade do investidor. A probabilidade encontrada
foi de 67,2% para a realizacao descrita no capitulo 4, o que nao indica oportunidade
de compra da acao, pois o corte pré-determinado é de 80%. A Figura 16 representa,
graficamente, a probabilidade encontrada pelo modelo. Os valores positivos indicam as
realizagoes vantajosas (V; > Vp) no investimento na a¢ao. Em seguida, observamos que,
um ano depois, a a¢ao valorizou 134%, indicando que o investimento na acao teria gerado
um retorno superior ao custo de oportunidade (arbitrariamente definido em 10% a.a). O

modelo errou nesta realizacao especifica.

Figura 16 — Histograma da Diferenca entre Vj e Vp.
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Nao foi possivel obter uma conclusao sobre o desempenho do modelo, por conta
da baixa quantidade de dados disponiveis para a realizagdo de um backtest robusto da

estratégia de investimento.

O caso real estudado utilizou como insumos os dados de fluxo de caixa para o
acionista da CSNA3 de 31/03/2006 até 31/12/2019, bem como o prego das agoes entre
04/01/2010 e 30/12/2019. Além disso, foram utilizados dados de inflagdo para transformar
os fluxos de caixa de termos nominais para reais e dados da curva de juros como taxa de
retorno dos fluxos de caixa projetados e taxa de desconto para o valor minimo aceito da

acao.
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6 Pesquisas futuras

Uma possivel extensao deste trabalho é o estudo do modelo aqui proposto para
mais agoes do mercado brasileiro. Outra possibilidade é aplicar o modelo para a¢des nos
Estados Unidos, que possuem um histérico de dados financeiros maior. Com isso, seria
possivel realizar o backtest para verificacao da robustez do modelo, além de haver um

numero significativamente maior de empresas para analise.

Além disso, a taxa de retorno utilizada para os fluxos de caixa foi o CDI, assim
como a taxa de desconto do valor minimo aceitavel. A taxa de livre de risco pode ser
substituida por outras a depender do nivel de conservadorismo do autor, o que poderia
alterar sensivelmente o resultado do modelo. Por fim, utilizamos um modelo ARMA (p, q)
simples para projetar os fluxos de caixa e modelos mais sofisticados poderiam ser testados,

como modelos de redes neurais, por exemplo.

Nao foram considerados custos de transac¢ao, pois nao alterariam a rentabilidade
da estratégia de forma relevante. Isso porque a estratégia envolve apenas duas operacoes

no periodo de um ano: a entrada e a saida no investimento.
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