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OLIVEIRA, Thales Rodrigues de. Estudo da viabilidade de implantacio do INOVAR-
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(Graduagao em Engenharia Mecanica) — Universidade Estadual Paulista do Campus de
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RESUMO

A industria automobilistica tem uma importancia crescente no contexto econdémico brasileiro.
O setor movimenta uma cadeia enorme que engloba fabricantes, fornecedores de matéria-
prima, autopecas, distribuidores, postos de gasolina, seguradoras, oficinas mecanicas,
borracharias, empresas de comunicagdo, agéncias de publicidade, entre outros. Devido a essa
importancia no cenario econémico brasileiro atual, o governo federal, através da Lei n® 12.715
de 17 de dezembro de 2012 institui o Programa de Incentivo a Inovacao Tecnologica e
Adensamento da Cadeia Produtiva de Veiculos Automotores - INOVAR-AUTO com objetivo
de apoiar o desenvolvimento tecnologico, a inovacdo, a seguranga, a protecdo ao meio
ambiente, a eficiéncia energética ¢ a qualidade dos automoveis, caminhdes, Onibus e
autopegas. Como objetivo especifico do presente trabalho, foi realizado uma simulagdo para
discussao da viabilidade de implantagao do programa a partir da utilizagao da simulagdo de
Monte Carlo aliada ao fluxo de caixa sob risco. Para tanto, foi realizada uma pesquisa
bibliografica exploratéria e documental sobre o tema, bem como um estudo de caso em uma

empresa automobilistica de origem japonesa.

PALAVRAS-CHAVE: Fluxo de Caixa sob Risco, Simulacdo de Monte Carlo, Inovar-Auto



OLIVEIRA, Thales Rodrigues de. Estudo da viabilidade de implantacio do INOVAR-
AUTO utilizando o método do fluxo de caixa sob risco. 2015. 59f. Trabalho de Dissertacao
(Graduagao em Engenharia Mecanica) — Universidade Estadual Paulista do Campus de
Guaratingueta, 2015.

ABSTRACT

The automobile industry has a growing importance in the Brazilian economic environment.
The industry moves a huge chain that encompasses manufacturers, suppliers of raw materials,
auto parts dealers, gas stations, insurance companies, repair shops, tire stores, media
companies, advertising agencies, among others. Because of this importance in the current
economic environment in Brazil, the federal government, through Law No. 12715 of 17
December 2012 established a Program for the Promotion of Innovation and Densification in
the Productive Chain of Motor Vehicles called INOVAR-AUTO in order to support
technological development, innovation, safety, environmental protection, energy efficiency
and quality of cars, trucks, buses and auto parts. The specific purpose of this study, a
simulation for discussion of the viability of the program implementation using the Monte
Carlo Simulation combined with the Cash-Flow-at-Risk was performed. To this end, an
exploratory and documentary literature on the subject was held as well as a case study in a

automobile company of Japanese origin.

KEY-WORDS: Cash-Flow-at-Risk, Monte Carlo Analysis, Inovar-Auto
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1. INTRODUCAO

A induGstria automobilistica tem uma importancia estratégica no atual contexto
econdmico brasileiro, justificada pela ascensdo que o segmento teve a partir de 2006, quando
o Brasil era apenas o décimo colocado no ranking automotivo mundial e ao final de 2010 o
quarto colocado em unidades vendidas, atras apenas da China, dos Estados Unidos e do Japao

(MARIANI, 2012).

No cenério da crise financeira internacional que se intensificou no Brasil no final de
2008, foi um dos setores (além dos produtos da linha branca) beneficiados com os incentivos
fiscais com a redu¢do do Imposto sobre Produtos Industrializados (IPI). A intencdo com a
desoneragdo do IPI era de aumentar o consumo dos produtos no mercado interno para
preservar o equilibrio econdmico e evitar uma recessao, mantendo com isso o nivel da

atividade produtiva e, consequentemente, dos empregos (ALVES; WILBERT, 2014).

Desde entdo o Governo Federal vem prorrogando por sucessivas vezes a reducao da
aliquota do IPI e mais recentemente criou por meio da Lei n® 12.715 de 17 de dezembro de
2012 o Programa de Incentivo a Inovagao Tecnologica e Adensamento da Cadeia Produtiva de
Veiculos Automotores - INOVAR-AUTO com objetivo de apoiar o desenvolvimento
tecnoldgico, a inovagdo, a seguranga, a protecdo ao meio ambiente, a eficiéncia energética e a

qualidade dos automoveis, caminhdes, 6nibus e autopegas.

Por meio deste Programa, que faz parte do chamado “Plano Brasil Maior”, o Governo
Federal concedera as empresas habilitadas, crédito presumido de IPI de até 30 pontos
percentuais, desde que estas empresas, estimulem e invistam na inovacdo, pesquisa e

desenvolvimento no Brasil.



Segundo Anfavea (2013):

A implantacdo do Inovar-Auto estd motivando novos investimentos em ampliagdo,
moderniza¢do e criagdo de novas fabricas, desenvolvimento de novos veiculos,
aumento da eficiéncia energética, maior contetido tecnologico e localizacao de pecas

e sistemas em nossa regido produtiva.

A adoc¢d@o ou ndo da politica publica, Inovar-Auto, constitui um direito € ndo uma
obrigacao, sendo que as empresas automotivas investem para implementar os requisitos para
usufruir os direitos de tal politica. Tais investimentos, dentro da analise de or¢amentagdo de
capital, s6 serd realizado se o retorno para a empresa for superior aos investimentos. No
entanto, a analise deve incorporar todas as fontes de riscos do projeto, sendo uma analise

estocastica.

No presente trabalho aplicaremos a técnica do Fluxo de Caixa sob Risco para realizar
uma proje¢ao da probabilidade do investimento na constru¢cdo de uma nova planta de uma
empresa do setor automobilistico dar uma rentabilidade positiva, considerando o desconto no

IPI que pode ser obtido a partir da entrada no programa INOVAR-AUTO.

A projecao requer disciplina e profundo conhecimento sobre as varidveis que serao
incluidas na mesma. E uma forma de ndo aceitar a chegada do futuro, mas se preparar e
planejar para a possibilidade de ocorréncia de problemas e ja possuir possiveis planos de

contingéncia além de maximizar situagcdes proveitosas.

Uma boa projecdo requer conceitos extremamente coerentes ¢ deve haver um
ponto de partida solido. Caso isso ndo ocorra, grandes discrepancias entre projetado e o obtido
podem ocorrer. Quanto maior a diferenga entre o que foi projetado e o resultado obtido, pior

terd sido a previsao.
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1.1 OBIJETIVO

Com tal programa de incentivo, parte do chamado “Plano Brasil Maior”, o Governo
Federal concede as empresas habilitadas crédito presumido de IPI de até 30%, desde que a
empresa atenda os pré-requisitos, que em grande parte estdo ligados ao investimento na

inovagdo, pesquisa e desenvolvimento.

Neste sentido, o objetivo geral do trabalho €, a partir da utilizacdo de softwares
computacionais € de dados reais, mostrar a viabilidade da participacdo de uma montadora
automobilistica japonesa instalada em Resende-RJ no programa INOVAR-AUTO, analisando
se em algum momento a empresa teria seu fluxo de caixa negativado, e caso ocorresse, qual

seria a probabilidade desse acontecimento.
1.2 JUSTIFICATIVAS

Uma vez que, para acessar o programa federal ¢ necessario um grande investimento
para buscar atingir os pontos cobrados, tais como: avango tecnoldgico, ampliacdo e
modernizacdo de fabricas, desenvolvimento de novos veiculos, aumento da eficiéncia
energética, entre outros, surge a necessidade de um instrumento de tomada de decisdo para
avaliacao da possibilidade de investimento para cumprir os requisitos para implantagao do

Inovar Auto, sendo necessario para isso um payback positivo.

Além disso, como pode ser visto na figura 1, o baixo numero de pesquisas
relacionadas aos temas Analise de Monte Carlo e Fluxo de Caixa sob Risco em conjunto, bem

como o tema Inovar-Auto elevam a relevancia do presente trabalho.



11

Figura 1 — Pesquisa na base Scopus com as palavras chaves Cash Flow at Risk e

Monte Carlo Analisys.

Documents by year

16

Docurments
=

zma 2015

Fonte: https://www.elsevier.com/solutions/scopus

1.3 METODO DE PESQUISA

Para este trabalho, utilizou-se o sistema bibliométrico Scopus, que consiste em uma
grande base de dados de resumos e citagdes de literatura cientifica, abrangendo as areas de

ciéncia, tecnologia, medicina, ciéncias sociais e artes € humanidades.

Dentro da plataforma scopus, determinou-se os topicos de pesquisa como: “Monte

Carlo Simulation”, “Cash Flow at Risk” e “INOVAR-AUTO”.

A partir da lista de autores encontrada, procurou-se por aqueles trabalhos de maior
influéncia. Com tal intuito, a plataforma Scopus foi novamente usada para a classificagdo dos
artigos em rela¢do ao niimero de vezes que o mesmo foi citado na literatura. Com base nisso,

foram obtidos os artigos que sdo usados como referéncia no presente trabalho.
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Quanto a natureza, no caso do presente trabalho ela ¢ aplicada, pois tem o objetivo de
gerar conhecimento para aplicagdes praticas dirigidas a solu¢do de problemas especificos. Ja
quanto aos objetivos, a metodologia adotada € normativa, ja que esta ligada a definicdo de
estratégias e agdes que utilizam a literatura existente para solu¢do de problemas especificos e
contemporaneos. Por ultimo, em relagdo a abordagem, a mesma é quantitativa, o que significa

traduzir nimeros e opinides em informacdes que serdo analisadas e classificadas.

Quanto ao método, foi utilizado a modelagem e simulagao.
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2. CENARIO DA INDUSTRIA AUTOMOBILISTICA NO BRASIL

O setor automobilistico movimenta uma grande parcela da economia brasileira. Os
indicadores econdomicos do ramo comprovam sua importancia na indistria nacional. Segundo
relatério anual da Anfavea(2015), o mercado brasileiro € o quarto maior do mundo, com um
faturamento de US$ 110,9 bilhdes em 2013, valor correspondente a 23% do Produto Interno
Bruto(PIB) industrial brasileiro. O setor movimenta uma cadeia enorme que engloba
fabricantes, fornecedores de matéria-prima, autopecas, distribuidores, postos de gasolina,
seguradoras, oficinas mecanicas, empresas de comunicacdo, agéncias de publicidade, entre
outros.

Ele pode ser dividido em dois grandes periodos. O primeiro, que teve inicio em 1957 e
durou até o fim da década de 1980 ¢ referente a sua implantagdo. E o segundo, que teve
origem no processo de abertura comercial e o consequente aumento da competitividade
interna, dura até os dias de hoje e ¢ reflexo das mudangas que o mercado mundial sofreu na
década de 90.

Com tamanha importancia, no meio da crise financeira global de 2008, o governo
brasileiro se viu forcado a tomar medidas para manter o crescimento da induastria de
automotores no pais, aumentando o consumo no mercado interno,evitando uma recessao.
Mantendo assim a atividade produtiva e a consequente manutengdo dos empregos. Para isso, o
setor foi beneficiado com incentivos fiscais com a reducdo do Imposto sobre Produtos
Industrializados (IPI).

Além da reducdo do IPI, que foi sendo prorrogada ao longo dos anos, o governo
brasileiro criou por meio da Lei n° 12.715 de 17 de Dezembro de 2012 o Programa de
Incentivo a Inovagdo Tecnologica e Adensamento da Cadeia Produtiva de Veiculos
Automotores (INOVAR-AUTO) visando alguns fatores, entre eles: apoiar o desenvolvimento
tecnologico, a inovagdo, a seguranga, a prote¢do ao meio ambiente, a eficiéncia energética e a

qualidade dos veiculos, sejam estes leves ou pesados.
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3. FLUXO DE CAIXA SOB RISCO —- UMA ABORDAGEM PARA
INSTITUICOES NAO FINANCEIRAS

3.1 FLUXO DE CAIXA

Fluxo de Caixa ¢ um instrumento de gestdo financeira que projeta para periodos
futuros todas as entradas e saidas de recursos financeiros da empresa, indicando como sera o

saldo de caixa para o periodo projetado.

De facil elaboragdo para empresas que possuem os controles financeiros bem
organizados, deve ser utilizado para controle e, principalmente, como instrumento na tomada

de decisoes.

O Fluxo de Caixa deve ser considerado como uma estrutura flexivel, no qual deve-
se inserir informagdes de entradas e saidas conforme as necessidades da empresa, visando
gerenciar resultados, calcular rentabilidade, lucratividade, prazos de retorno de investimento e

fazendo projecdes.

Segundo TURNER(2014), o fluxo de caixa ¢ projetado a fim de se prever uma
situacdo financeira operacional, o ponto de equilibrio financeiro, a capacidade de investimento
e sua situacdo financeira operacional. Toda projecdo, apresenta riscos de que o que foi
projetado ndo venha a ocorrer. Porém, nao ¢ cabivel ser muito pessimista ou otimista, pois

isso pode acarretar em resultados abaixo ou acima do esperado respectivamente.

O presente trabalho deixa um pouco das técnicas deterministicas mais difundidas de
lado, buscando apresentar um modelo de projecdo do fluxo de caixa para empresas

comerciais, considerando o risco do mercado por meio da Simulagdo de Monte Carlo.
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3.2 FLUXO DE CAIXA SOB RISCO

Risco ¢ a possibilidade do que foi previsto ndo ocorrer, de que esteja fora do
estimado e estd frequentemente relacionado a ocorréncia de um fato desfavoravel. Para
JANUZZI (2007), “o risco existe quando quem toma decisdes puder estimar as probabilidades

relativas a varios resultados”.

Quanto mais dificil ¢ avaliar todas as varidveis envolvidas no objeto estudado,
maiores serao os risco encontrados. Infelizmente, nem todas varidveis podem sem controladas
ou algumas sdo alheias a interferéncias. Além disso o tempo interfere grandemente em uma
projecdo. “Se as previsdes forem feitas para um futuro cada vez mais distante, maior serd o
namero de varidveis envolvidas e, portanto, mais arriscados serdo os valores previstos”

(GITMAN, 1978:290).

A historia do Cash Flow at Risk comega algum tempo antes, com a necessidade dos
grandes bancos de investimento de mensurar riscos de mercado em carteiras de papéis, tais

como: ac¢oes e renda fixa no fim dos anos 80. Para isso foi criado o Value at Risk.

Desde entdo, devido ao cenario inconstante e a exigéncia de maior controle, as

empresas comerciais, de fora do setor financeiro precisavam adequar o VaR, surgindo entdo o

Cash Flow at Risk.

Definido como o valor minimo que um fluxo de caixa pode assumir em uma data
futura t, devido ao impacto de variagdes de taxas de mercado em um dado conjunto de fatores
de risco, consiste em uma metodologia que permite a constru¢do de diversos cendrios (stress,
deterministico, estocastico, entre outros), além da simula¢ao do caixa futuro e do valor de

mercado.

As distribui¢des de probabilidade podem ser usadas para por exemplo fornecer a um
CFO respostas para perguntas como: quanto o fluxo de caixa da minha empresa pode cair no

préoximo ano se tivermos uma queda de cinco por cento?

Enquanto ¢ facil compreender o conceito do que € o fluxo de caixa sob risco, ¢ dificil

conseguir desenvolver um CFaR (cash flow at risk) que realmente seja aplicavel para uma
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dada empresa. Uma forma de ver as dificuldades ¢ confronta-lo com o valor sobre risco (VaR-
Value at Risk) usado geralmente por empresas financeiras. Embora existam algumas
diferencas dbvias entre os dois (como por exemplo o CFaR foca em fluxos de caixa e a longo
prazo, enquanto o VaR foca nos valores dos ativos e em prazos curtos) o CFaR ¢ uma
tentativa de criar um VaR que possa ser utilizado por empresas nao financeiras. Assim, pode-

se basear em um deles para desenhar um escopo sobre o outro.

A abordagem para estimar o VaR para um banco come¢a com a enumeragao dos
ativos. Os riscos de exposicoes dos ativos sdo entdo quantificados. Finalmente, tais riscos sao
agregados junto ao portfolio inteiro do banco. Embora longe do perfeito, essa metodologia do
VaR trabalha razoavelmente bem, desde que o banco possa identificar as causas de riscos
principais e que tais fontes de risco correspondem a ativos dos quais o banco possui uma base

de dados consideravel.

Agora, considerando a aplicacdo desses passos para um industria. Por exemplo,
considerando uma empresa de Computadores como a Dell. Como identificar todos os riscos
individuais para seu fluxo de caixa? E uma vez que eles forem identificados, como podem ser
corretamente quantificados? E claro que a Dell possui alguns ativos como os de um banco,
mas mesmo que se use o0 VaR como um modelo quantitativo, ¢ perigoso utilizar a mesma

abordagem, uma vez fontes de risco de extrema importancia serdo deixadas de lado.

Metodologicamente, para a constru¢cao do modelo devem ser considerados os pontos

seguintes:

Defini¢ao das variaveis de estudo, subdividindo-as em variaveis dependentes (contas
componentes do fluxo de caixa) e candidatas a variaveis independentes (fatores de risco

macroecondmicos —FRM- e proprios do negocio — FRP);

Defini¢do dos vértices temporais em que tais variaveis serdo observadas e o horizonte

temporal de previsdo (nimeros de passos a frente —t);

Identificacdo dos fatores de risco relevantes (entre macroecondmicos e proprios da
empresa) via estimagdo da relagdo estatistica existente entre as varidveis dependentes de as

candidatas a variaveis independentes;
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Sugestdo de um tratamento para o gerenciamento dos fatores de risco proprios e
estimacdo, via modelagem econdmica do comportamento médio esperado dos fatores de risco

macroecondmicos, bem como de sua matriz de variancia-covariancia;

Simulagdo de cenarios para os fatores de risco macroecondmicos no horizonte de
previsdo, tomando o cuidado de manter a estrutura de varidncia-covariancia observada entre as

séries historicas desses fatores;

Insercdo dos valores previstos para os fatores de risco em cada cenario na equagao
que relaciona o comportamento de tais fatores ao comportamento das variaveis dependentes

(contas componentes do fluxo de caixa);

Montagem da distribuicdo simulada das variaveis dependentes (contas componentes

do fluxo de caixa) e determinacdo da estatistica de interesse da distribuicdo do fluxo de caixa.

Para a formulacdo do modelo, ¢ necessario definir as variaveis dependentes e
escolher as independentes (fatores de risco macroecondmicos que podem mudar as

dependentes ao longo do tempo).

Levando em conta que o modelo se baseia no fluxo de caixa sobre sob risco, a
variavel em que se tem interesse ¢ muitas vezes o fluxo de caixa operacional da empresa em
questdo. Essa varidvel ¢ calculada a partir de seus componentes, como a receita, os custos e
despesas. A equacao 1 evidencia a determinagao do fluxo de caixa operacional a partir de seus

componentes:
FC.=f(Yy,....Ym) (1)
Sendo:
FC ¢ o fluxo de caixa operacional;
f é uma fun¢ao deterministica;

Yi, ..., Y, variaveis contabeis
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Assim podem ser feitas as simulagdes das contas componentes do fluxo de caixa. As
variaveis independentes podem provocar oscilagdes no fluxo operacionais das empresas, ou
fatores de risco. Esses fatores podem ser macroeconémicos como o nivel de taxa de juros,
cambio, inflagdo, producao nacional que podem afetar qualquer empresa e fatores inerentes a
particularidade do servico como os investimentos programados, mercado atendido, nivel de

endividamento).

Quando as caracteristicas proprias da empresa sao consideradas no modelo como
candidatas a fatores de risco, atinge-se a flexibilidade desejada. A identificacdo de fatores de
risco gerencidveis previamente permite a empresa distinguir qual seria o impacto em seu fluxo
de caixa em um certo tempo se existissem possiveis choques nos fatores macroecondmicos, ou
se ocorressem alteragdo de sua estrutura operacional e financeira, etc. A equagdo 2 traz a

especificacdo dos componentes do fluxo de caixa levando em conta os fatores de risco:

Yse = bso + Z?:l bsjFRPgj + Z§=k+1 bsjFRM;je + e (2)
Para s = 1,...,m (componentes do fluxo de caixa);
j=1,...,r (fatores de risco proprio € macroecondmicos relevantes);

t=1,...,T (nimero de passos a frente).

O horizonte de previsdo - quanto tempo & frente serd previsto — ¢ estabelecido pelo
projetista ou empresa. Como ressaltado anteriormente, quanto maior tal periodo, menor serd a

confiabilidade obtida nas previsoes.

Enquanto o Value at Risk necessita de apenas a identificacdo de um pequeno niimero
de fatores de risco que mostrem as oscilagdes no valor de mercado dos ativos originais, o

mesmo nao pode ser dito para a obtencao do fluxo de caixa sob risco.

Embora os modelos de fluxo de caixa em risco mostrem a necessidade de identificar

as exposicdes aos fatores de riscos mais impactantes de uma empresa, mudangas nos custos
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incorridos ndo podem na maioria das vezes serem expressos de forma deterministica. Para o
fluxo de caixa sob risco. Assim, como proéximo passo estimaremos equacdes que irdo

relacionar mudangas do fluxo de caixa com as mudangas nos fatores de risco.

3.2.1 As variadas tentativas de administracao de riscos corporativos e o Cashflow-at-

Risk (CFaR)

Com a crise asidtica em 1997 e a crise russa em 1998, empresas americanas acabaram
por buscar a adaptagcdo do VaR, antes apenas utilizados por empresas financeiras. Embora tal
metodologia fosse simples, as tentativas de adaptagao ao setor nao financeiro revelaram

deficiéncias em relagdo ao controle de todos os riscos aos quais essas empresas estdo expostas.

Para ao longo dos anos, diversas tentativas de verifcacdo dos impactos de oscilagdes
de preco de mercado envolvendo fluxo de caixa ocorreram, atribuidas a Vermeulen (1994),
Shapiro e Titman (1999), e Bauman, Saratore e Liddle (1999), que ndo chegaram a um

modelo completo.

Vermuelen (1994) diz que a variagdo na sensibilidade dos fatores de risco influencia
diretamente o desempenho da empresa. Para esse modelo, a exposicao total ao risco de uma
empresa ¢ dada pela multiplicacao das sensibilidades a cada caracteristica propria e fator de

risco pelo valor admitido por estas caracteristicas e fatores.

Nessa abordagem, existe a sugestio da utilizacdo de cenarios e simula¢des dos
fatores de risco para prever fluxos futuros, para conhecer o comportamento da empresa em um

determinado cenario.

Shapiro e Titman (1999), dizem que além de encontrarem uma medida da
sensibilidades do fluxo para os seus determinados fatores de risco, as empresas também
devem se preocupar em controlar a probabilidade dela ndo honrar seus compromissos em uma

data futura. Para eles, a avalia¢do do risco ¢ feita da seguinte maneira:

1. Identificacdo dos fatores de risco inerentes a determinada empresa;

2. Calculo dos valores previstos para diferentes cendrios;
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3. Calculo dos fluxos de caixa para esses cenarios;

4. Achar a distribuicdo de probabilidades do fluxo de caixa.

Bauman, Sartore e Liddle (1999) se assemelham ao modelo de Shapiro e Titman
(1999) no sentido de que o primeiro passo ¢ mapear os riscos. Depois, gerar os futuros valores
que podem admitir e por ultimo prever os fluxos de caixa. Entdo realizar um stress test com os

valores assumidos pelos fatores de risco e observar sua influéncia sobre o fluxo futuro.

Hayt e Song (1995) foram responsaveis pela construgao de um modelo que trabalhava
com variacdes das varidveis macroecondmicas sobre as contas que compoem o fluxo de caixa.
O primeiro passo consiste na confec¢ao do plano de acao pela empresa onde serd possivel
extrair informagdes de mercado e a situagdo patrimonial, para serem integrados com a parte
contdbil e com os fatores de risco macroecondmicos. Para isso, ¢ realizada uma regressao para
descobrir como tais variaveis se relacionam e com isso diferentes cenarios passam a ser

construidos.

Com essa proposta, Hayt e Song pretendiam achar uma medida da sensibilidade dos
fluxos de caixa aos seus fatores de risco, para com isso se obter uma probabilidade da empresa
se deparar com uma situagao de falta de recursos, por exemplo e qual seria o fator de risco de

maior responsabilidade na ocorréncia.

Para PEROBELLLI, 2004:

Um dos beneficios deste modelo ¢ que, conhecendo-se a probabilidade do fluxo de
caixa da empresa ser inferior a zero, por exemplo, em um dos sub-periodos
analisados a empresa pode utilizar o modelo estimado para avaliar como alteragdes
nas relagdes ou nos valores assumidos pelas variaveis podem alterar a probabilidade.
O modelo permite também avaliar a quais variaveis a empresa encontra-se mais
exposta.
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No ano de 1999, o banco JP Morgan por meio do RiskMetrics Group publicou o

CoporateMetrics Technical Document que descrevia metodologias para célculo do risco de

mercado aplicado as empresas nao financeiras. O foco deste documento estd nos potenciais

impactos das mudangas nas taxas de mercado sobre os resultados financeiros da empresa num

intervalo de tempo t.

Entre tais medidas estdo o Cash-Flow-at-Risk e o Earnings at Risk (EaR) O Ear ¢ a

queda maxima de lucro, ocorrida devido a variagdes das taxas de mercado em um dado

conjunto de contas em um dado periodo. Ja o CFaR, como dito anteriormente, ¢ o valor

minimo que um fluxo de caixa pode assumir em uma data futura t e nivel de significancia a,

devido ao impacto de variagdes nas taxas de mercado por um dado conjunto de fatores de

risco.

Os quadros 1 e 2 sintetizam as cinco etapas para o calculo do risco de mercado:

Quadro 1: Etapas da CorporateMetrics

Passos

Objetivos

Procedimento

1. Especificacao da

medida de risco

Determinar qual medida de
risco de mercado sera

utilizada.

Selecionar a medida de risco,
o horizonte de tempo ¢ o

nivel de confianga.

2. Mapeamento de

exposicoes

Expressar matematicamente
como o resultado da empresa
depende das taxas de
mercado (varidveis

aleatorias).

Caracterizar exposicoes
isoladas através de equacdes

ou expressdes pro-forma.

3. Geracao de cenarios

Gerar um grande nimero de

valores possiveis das taxas de

Aplicar as metodologias de

previsdo de longe prazo para
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mercado para cada horizonte

de tempo.

gerar distribui¢des de taxas
de mercado para cada

horizonte de tempo desejado.

Colher amostras destas
distribui¢des, gerar N
cenarios, onde cada um
desses ¢ formado por uma
taxa para cada prazo

estudado.

4. Avaliacao

Calcular a distribui¢ao dos

resultados financeiros.

Para cada um dos N cenarios,
substituir nos mapeamentos
da exposicao as taxas
simuladas no passo 3,
calculando N resultados
financeiros futuros, e plotar

um histograma.

5. Calculo de risco

Calcular o risco de mercado.

Através da distribuicao dos
resultados financeiros do
passo4, identificar o
resultado correspondente ao
nivel de confianca desejado e
comparar ao resultado

previsto.

FONTE: Souza Lima, 2004, p.11
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Quadro 2: Etapas da CorporateMetrics

PARSOS RESULT Al
I'n;u:ﬂlﬁ::::]l“ i Miilida ile Hiscos: FaR, CFal, EPSak, e'on ooras
ila g X
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¥« Gemgio de Cxemplos Distribuigio da lans de ciimbia Probabilidade

Cemirion BRLASID parn 2, 4 ¢ 6 meses,

JIA,,

2
iy - .
——— oy

Tlu.“r I "y
Ale Mg .
11."_ '-'dlj Qrﬁb

k :
M exmirios de Taxns ou Progos Tana de mercade va lempoe

Cendrios;
Probabilidade |
=
N
4 - Aovalisgdo Jistribmicio das N resuliados Nnanceires simulados
Provisdio
S ——

Frogiiéncia

] |i - & —= ]
3 :_n.,___ L Mapeamenio i

de Exposigies

v s .._ll._> ] Hﬂu.,,_

! J . Resuliado Resulido
Finascera Finaneeira

5 - Cllculodorisco IMedida e Biseo de Mercads:
ARSOLLTO RELATIVO A PREVISAO

- Provisio

Q5% de 2% da
conlfanga conlunga
nfl [lﬂ[l" I||][|m:|_

Risen calemlud } Resu lado P ETIR I I ORISR — )
Finmceiro

FONTE: Souza Lima, 2004, p.11
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Para elaboragdo do método, ¢ necessario estimar as relagdes entre os fatores de risco e
a variavel de interesse, no caso, o fluxo de caixa. Entdo, seria feita a investigacdo do modelo
que permita descrever o comportamento dos fatores de risco. Para isso, o0 documento diz que
deve ser construido nao apenas um modelo capaz de descrever ndo somente tdo corretamente
quanto possivel a evolugdo dos fatores de risco, mas que também seja consistente com as
variaveis aleatorias econdmicas. Deve-se, segundo o documento, utilizar-se os Vetores Auto-
Regressivos (VARM) ou Vetores Auto-Regressivos com mecanismos de corre¢do de erros
(VECM), para os quais cada variavel depende além de seus valores passados, dos valores
passados de todas as outras variaveis do sistema e da diferenga entre elas, o que permite a
previsao conjunta da média condicional dos fatores de risco e garantiria a relacdo de equilibrio

a longo prazo entre as variaveis.
A seguir, alguns destaques dessa modelagem:
- Andlise de todos os ativos e passivos financeiros da empresa;

- Utilizagao de informagdes de balanco e notas explicativas aliadas a técnicas de

valuation;

- Planejar investimentos novos em pesquisa e desenvolvimento, planta, equipamentos

e produtos;

- Tragar e testar politicas de endividamento, bem como de reservas e composicao de

capital da empresa;
- Melhorar a qualidade da informagao dada ao acionista;
- Estudar diversas politicas de hedge;

- Possibilidade d modelagem tanto da parte operacional da empresa como da

financeira.
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4 SIMULACAO
4.1 HISTORICO

Simulagdo ¢ uma experiéncia ou ensaio realizado com o auxilio de modelos. Neste
trabalho a simulag¢do serd definida como o processo de projetar um modelo de um sistema
real, experimentando tal modelo com o propdsito de conhecer o comportamento do sistema,

avaliando varias estratégias para a sua operagao (PEGDEN, 1990).

Sistema € um conjunto de elementos distintos, que possuem interagdes entre si € tem por
obejtivo executar uma funcdo ou processo. O significado de sistema, a partir de um olhar
pratico, depende do objetivo do estudo. Exemplos podem ser um sistema de trafego, sistema
econdmico, sistema bancario, entre outros. Pegando o ultimo exemplo, sistema bancario, pode
ser realizado um estudo sobre qual o nimero de funciondrios ideal para realizar um
atendimento de qualidade ao cliente que pagara contas ou realizard depositos. A defini¢ao
clara de qual serd o sistema ¢ de extrema importancia pois € a partir dela que serdao levantadas

as informacodes necessarias para o estudo.

Um modelo, segundo HILLIER (1988), ¢ uma representacdo de um sistema real, na qual
somente os aspectos relevantes para a analise em questdo serdo considerados. De acordo com
o tipo de modelo, ele pode ser classificado em: fisicos, esquematicos (diagramas de circuitos)
e simbodlicos (programa de computador ou modelo matematico). Como este trabalho estuda

principalmente a simulagdo computacional, vamos nos ater aos modelos simbdlicos.

Todo modelo tende a representar algo de forma estdtica, mostrando apenas um
determinado instante. Visando estudar o comportamento do modelo em periodos futuros,
utiliza-se a simulag@o. Assim a simulagdo ¢ o resultado de uma série de agdes no modelo, que
imitam reagdes do ambiente.

Porém, PEREIRA (2000) e HARREL et al. (2000) utilizam esta classificagdo ndo somente
para simula¢do, como Saliby, mas também para sistema e modelo. Utilizam ainda uma
classificacdo para simulag¢do: terminante e ndo terminante. Neste trabalho seguiremos a
mesma linha destes pesquisadores. A tabela 1 apresenta resumidamente a classificagdo de

sistema, modelo e simulacao.
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Sistema

Modelo

Simulac¢ao

Discreto:

Variaveis envolvidas

Deterministico:

Variaveis assumem

Estatico:

Estuda o sistema

Terminante:

Ha interesse em se

assumem valores valores sem levar em conta |estudar o sistema num
finitos e infinitos determinados. sua variabilidade dado intervalo de tempo.
numeraveis. com o tempo.

Continuo: Estocastico: Dindamico: Nao Terminante:

Variaveis mudam
constantemente com

o tempo.

Variaveis assumem
valores diversos
segundo uma
determinada
distribui¢do de

probabilidade.

Representa o
sistema a qualquer

tempo.

Ha interesse em estudar o
sistema a partir de um
determinado estado
estavel, podendo o estudo
prolongar-se

indefinidamente.

Tabela 1: Classificacao de sistema, modelo e simulagdo (PEREIRA, 2000).

4.2 O DESENVOLVIMENTO DA SIMULACAO

Com a introducao dos computadores no mercado nos anos 60, os métodos de simulagao

passaram a ser criados. Por se tratar de uma grande quantidade de célculos matematicos, a

entrada do computador no mercado foi de grande importancia. Comecou sendo utilizada pelos

EUA no planejamento de operagdes militares, com o objetivo de planejar a melhor forma de

distribui¢ao de suprimentos em campos de batalha e alocacdo de recursos.

A industria norte americana logo assimilou essa ferramenta, acelerando sua evolugdo.

Hoje as técnicas de simulagdo podem ser usadas em quase todas as areas de estudo. Uma

pesquisa de membros ndo académicos do TIMS (The Institute of Management Science),
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mostrou que 89% das empresas associadas usavam simulacdo. A tabela 2 mostra as principais

areas de aplicagdo.

Tabela 2. Areas de atuagio da simulacio

I

Area
Producao
Planejamento Empresarial
Engenharia
Finangas
Pesquisa & Desenvolvimento
Marketing
Processamento de Dados

Pessoal

FONTE: (CHRISTY, 1983).

%

59

53

46

41

37

24

16

10

A simulacdo pelo meio computacional foi desenvolvida primeiro a partir da utilizagao de

linguagens de programagao, principalmente o FORTRAN. Contudo, sistemas com maior grau

de complexidade apresentavam limitagdes na modelagem e na execugdo, o que tornava

inviavel o uso da ferramenta.

Um esfor¢o para simplificar o processo de constru¢do de modelos iniciou-se com a

introdugdo das linguagens de simulacdo. Introduzidas na década de 1960, essas linguagens

ofereciam sentencas de programacdo especificas para facilitar a transformag¢dao do modelo

formal do sistema, num programa computacional, disponibilizando func¢des e rotinas

destinadas a amostragens, andlises estatisticas e controle do avango temporal. Mesmo com a



28

simplificacdo do trabalho de programacdo, perdia-se flexibilidade e eficiéncia computacional
devido a pouca disponibilidade de pessoal habilitado, o que ainda fazia elevar seus custos. O
SIMSCRIPT e o GPSS sdo exemplos de linguagens pioneiras desenvolvidas especificamente
para simulagdo. Embora estivessem num nivel acima das linguagens de programagdo, estas
linguagens ainda necessitavam de um modelista com experiéncia em programacdo € com
substancial dedica¢do de tempo, no caso de um grande modelo.

Essas linguagens supriram as necessidades da simula¢do por um bom tempo. Com o
aumento da complexidade dos sistemas, tornou-se necessario que a simulagdo gerasse
resultados confiaveis € que mostrassem ao usuario os reais beneficios de sua implantagdo.
Neste ponto, surgiram as animacgdes, que sao softwares que trabalham em conjunto com os
simuladores, capazes de reproduzir os sistemas graficamente. Estes softwares trouxeram
vantagens como: facilidade na compreensao, treinamento de pessoal e melhor visualizagdo do
sistema produtivo das industrias. Alguns softwares construidos segundo essa filosofia sdo o
SIMAN/CINEMA e GPSS/H.

Mas o campo continuou evoluindo. Mesmo com o sucesso obtido pela industria dos EUA,
a simulacdo continuava demandando treinamento e desenvolvimento. Devido a demora para
construcdo de modelos ¢ animagdes ¢ da necessidade de os desenvolvedores terem
conhecimento do sistema que simulavam, fez-se necessario que os proprios usuarios se
tornassem os analistas. Surgiu entdo uma nova tecnologia de desenvolvimento de aplicagdes
de simulagdo, chamada VIS (Visual Interactive Simulation), que utiliza a modelagem através
de icones, que agrupam comandos das linguagens tradicionais de simulag¢do, e tornam o
trabalho de desenvolvimento mais facil, com uma interface bem mais amigavel. Com isso, o
tempo de treinamento para usudrios reduziu-se drasticamente. Esta tecnologia ¢ a base dos

atuais programas de simulacao.
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4.3 APLICACAO DA TEORIA

Dado a grande flexibilidade, versatilidade e forga, a simulacao pode ser aplicada em
praticamente todo tipo de pesquisa. Abaixo encontram-se algumas das possiveis aplicagdes da

simulagao:

- Sistemas Computacionais: componentes de hardware, estrutura de base de dados e
gerenciamento, processamento de informacao, confianca de hardware e software.

- Manufatura: sistemas de manuseio de material de montagem, facilidades de
producdo automadtica, facilidades de estocagem automatizadas, sistemas de
controle de inventarios, estados de seguranca e manutengdo, layout de planta,
projeto de maquinas, entre outro.

- Negocios: analise de risco, analise de estoque e utilidades, politica de pregos,
estratégias de marketing estudos de aquisicao, analise do fluxo monetario, previsao
de alternativas de transporte, planejamento da forga de trabalho.

- Governamentais: armamentos nucleares e seu uso, atendimento de satude, protecao
de incéndios, agdo policial, justica criminal, projeto de estradas, controle de
trafego, servicos sanitarios.

- Ecologia e Meio Ambiente: produgéo e purificagdo de agua, controle de residuos,
polui¢ao do ar, controle de pestes, previsao meteorologica, andlise de terremotos e
tempestades, exploragdo e extracdo de minerais, sistemas de energia solar, safra de
produgao.

- Sociedade e Comportamento: analise de alimentagdo / popula¢do, politicas
educacionais, estrutura organizacional, andlise do sistema de previdéncia social,
administracao universitaria.

- Biociéncias: analise do desempenho esportivo, ciclo de vida bioldgico, estudos

biomédicos, estudos genéticos (genoma, transgénicos).

Esta listagem de fato, ndo cobre todas as aplicagdes da simulagdo, uma vez que o uso da
simulagdo € possivel em praticamente todas as atividades do conhecimento humano. Porém,
quando se trabalha com simulacdo hd um acréscimo de custo na fase de projeto, custo este

justificado com os ganhos obtidos a partir da fase de implementagao.
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4.4 SIMULACAO DE MONTE CARLO

A Simulagdo de Monte Carlo, embora possua alguns registros isolados de que foi utilizada
em anos anteriores, teve seu inicio em 1944 durante a Segunda Guerra Mundial, sendo usado
como ferramenta de pesquisa para a constru¢do da bomba atdmica no Projeto Manhattan. Com
o objetivo de chegar a solugdes aproximadas de problemas referentes a difusdo randémica de
néutrons no material nuclear. Foi nomeado por um de seus criadores, o matematico Stanislaw
Ulam, sendo que, segundo alguns autores, o nome foi dado pela similaridade estatistica da
cidade de Monte Carlo, grande centro de jogos de azar. Os primeiros estudos ligando a
Simulacao de Monte Carlo e avaliacao de investimentos de capital foram feitos por David B.

Hertz em 1964.

4.5 DESENVOLVIMENTO DA TEORIA

A definicdo de Simulacdo de Monte Carlo (SMC) varia segundo os diferentes
enfoques dos autores, uma vez que se guiam por diferentes objetivos. Contudo, podemos
afirmar que a SMC consiste em uma técnica que determina a possivel distribui¢do dos
resultados de um processo, a partir de valores selecionados randomicamente das variaveis de
entrada. Geralmente as variaveis de entrada representam as variaveis de decisdo ou opgdes

que os gerentes tem a mao para verificar determinado resultado.

Para NETO(2002), a técnica de simulacdo de Monte Carlo ¢ um método abrangente,
onde as formas de investigacdo estdo baseadas no uso de nimeros randomicos e estatistica de
probabilidade, tendo aplicacdes em diferentes ramos da ciéncia. Para que esteja presente em
um estudo, ¢ necessario apenas que este faga uso de numeros aleatérios na verificagao do

problema.

Para COSTA e AZEVEDO (1996):

O método de Monte Carlo ¢ uma técnica de amostragem artificial empregada para
operar numericamente sistemas complexos que tenham componentes aleatorios.
Trata-se de uma ferramenta importantissima de pesquisa e planejamento que vem
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sendo cada vez mais utilizada devido ao constante aperfeigoamento dos
computadores, com sua grande velocidade de calculo, poder de armazenar dados e
capacidade de tomar decisdes 1ogicas...

Essa metodologia, incorporada a modelos de Finangas, fornece como resultado
aproximagdes para as distribui¢des de probabilidade dos pardmetros que estao sendo
estudados. Sao realizadas diversas simula¢des onde, em cada uma delas, sdo gerados
valores aleatorios para o conjunto de variaveis de entrada e parametros do modelo
que estdo sujeitos a incerteza. Tais valores aleatdrios gerados seguem distribuicoes
de probabilidade especificas que devem ser identificadas ou estimadas previamente.

O conjunto de resultados produzidos ao longo de todas as simulagdes... poderdo ser
analisados estatisticamente e fornecer resultados em termos de probabilidade. Essas
informacgdes serdo Uteis na avaliagdo da dispers@o total das predigdes do modelo
causada pelo efeito combinado das incertezas dos dados de entrada ¢ na avaliagdo
das probabilidades de serem violados os padrdes das projegdes financeiras.

Conforme DUARTE Jr. (1997):

A utilizagdo da simulagdo de Monte Carlo ocupa um espago cada vez maior no
mercado financeiro. O uso dessa técnica estatistica ja é uma realidade em
gerenciamento de risco, estruturacdo de carteiras Otimas de investimento,
precificacdo e hedge de derivativos etc. No campo da matematica aplicada, a
simula¢@o de Monte Carlo € usada para a soluco de sistemas ndo lineares, busca de
uma solugdo Otima para problemas de engenharia e economia, estimagdo de
parametros de modelos estatisticos / econométricos etc.

A técnica de simulacdo de Monte Carlo pode ser util auxiliando as técnicas de
decisdes de investimentos. A simulacao calcula o valor esperado e a dispersao (desvio padrao)
de uma variavel (fluxo de caixa etc.) considerando a faixa de variagdo e a distribui¢do de

probabilidades de um conjunto de parametros incertos.

Tal método gera numeros aleatorios a fim de criar eventos e cenarios possiveis. Essa
geracdo, por ser aleatoria, retira uma tendéncia mais otimista ou pessimista do autor da
projecdo. A cada geracdo, novos valores correspondentes a um evento provavel sao
computados e inseridos na distribuigdo de probabilidade. A disposig¢do desses eventos dentro
de uma distribuicao possibilita avaliar a probabilidade de ocorréncia de um cenario, por meio

de medidas de estatistica descritiva, como a média e o desvio padrao.
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Dentro de uma projecdo sdo identificadas as variaveis a serem geradas. As varidveis
aleatorias geralmente apresentam uma faixa de possiveis valores, identificada por um valor
minimo e maximo. Além dessas, existem varidveis independentes que sdo constantes ou

variam, independente das variaveis inicialmente identificadas.

Outras variaveis podem ser diagnosticadas como dependentes das variaveis a serem
geradas aleatoriamente. O primeiro passo para identificar as varidveis, ¢ definir uma relagao
de proporcionalidade entre elas e as varidveis independentes, assim em cada geracao aleatoria

de valores, as variaveis dependentes terdo automaticamente seus valores gerados.

A partir da definicao de cada variavel do problema, comega uma geragdao de nimeros
“randdmica”, obedecendo os valores definidos na faixa minima e maxima. Tal geragdo pode
ser feita através de geragdo computacional (a mais utilizada) ou através de tabelas de nimeros
aleatorios. Com os recursos atuais, esse método ¢ de facil utilizacao e seus resultados podem

ser apresentados de diversas formas.

A partir do momento que os valores das varidveis independentes sao gerados, as
variaveis dependentes podem comegar a ser geradas, através das relagdes percentuais

estabelecidas entre elas.

Ainda segundo COSTA E AZEVEDO (1996):

Cada geracdo dessa série de niimeros significa um cenario possivel de ocorrer. Esse
evento tem entfo uma probabilidade diferente de zero de acontecer e gera uma saida
que deve ser guardada em uma lista para posterior analise. A geragdo de um novo
cenario ¢ feita, seguindo o mesmo processo de aleatoriedade. Os seus resultados sdo
guardados novamente.

Esse processo de geragdo de dados de entrada e registro dos resultados é repetido
tantas vezes quanto for necessario. A determinacdo da quantidade de iteracdes vai
depender de varios fatores. Um deles ¢ o poder de processamento utilizado. Se o
processamento de muitas iteragdes for possivel, tanto sera melhor, ja que o
resultados serdo mais representativos.

Ao final de todas as iteragdes, esta criada uma série de resultados. Quanto maior o

numero de iteragdes, mais essa distribuicio deve se aproximar de uma distribuicdo de
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probabilidade normal ou em forma de sino. A partir desta distribuicdo, pode-se aplicar a
medida de concentragdo estatistica média e a medida de dispersdo desvio padrdo. Pelo
Teorema Central do Limite, ¢ possivel concluir que se forem gerados muitos nimeros
aleatorios, os valores amostrais tendem para uma distribuicdo normal, mesmo tendo os valores
populacionais uma distribui¢cdo ndo normal. A andlise das medidas de média e desvio padrdo

sdo mais adequadas para uma grande geragao de resultados.
A geragao de numeros aleatoérios pode ser classificada em trés grupos:

a) Aleatorios. Os nimeros aleatorios sdo selecionados por meios ndo deterministicos,
que nao envolvem algoritmos ou fungdes, € normalmente sdo obtidos por intermédio de

eventos naturais ou fisicos (SOBOL, 1994);.

b) Pseudo-aleatorios. Sao obtidos por meio de algoritmos, de tal forma que
apresentem um ciclo de repeticdo tdo alto quanto possivel, de modo a simular uma
distribui¢do verdadeiramente randdmica. Neste grupo, enquadram-se os métodos de

congruéncia linear abordados por GENTLE (1998);

¢) Quase-aleatorios. Conhecidos como seqiiéncias de baixa discrepancia, sao também

obtidos por procedimentos matematicos (BEZERRA ¢ CARMONA, 2001)

Como exemplo, citamos uma aplicagdo da SMC na analise de investimento de uma
geradora de energia, podendo ser avaliado o aumento da capacidade geradora pela compra de
equipamentos ou a instalagdo ou a constru¢ao de uma nova planta. Para isso, sao determinadas
as variaveis de entrada ¢ as de maior impacto nos resultados finais. Para este caso, tais

variaveis seriam: a sele¢do de vendas, selecao dos custos fixos e os custos variaveis.
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Figura 2 — Esquema de uma analise de viabilidade econémica através do método de Monte Carlo.
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Partindo de que o critério de decis@o seja a taxa interna de retorno (TIR), as variaveis
de entrada podem ser consideradas aleatérias, com sua respectiva distribuicdo de
probabilidade (Normal, beta,...). Com a combinagdo aleatdria das varidveis de entrada sdo
gerados cendrios, de acordo com a distribuicdo determinada, medindo-se a TIR. Com uma
grande geracdo de cendrios e valores para TIR, que € considerada uma variavel aleatéria. Com
essa distribuicdo pode-se verificar a probabilidade do resultado ocorrer em certa faixa

desejada, bem como os riscos de ocorrer resultados negativos.

Embora sua utilizagdo seja extremamente difundida, existem pontos falhos, como a
atribuicdo as variaveis de saida, ou varidveis dependentes como uma distribuicdo normal, pois

nem sempre a variavel aleatoria de saida apresenta uma distribuicdo normal. Para contornar a



35

falha, geralmente ¢ utilizado o teorema central do limite para garantir a normalidade da

variavel aleatoria dependente.

4.6 ETAPAS PARA EXECUCAO DO METODO

Para a simulacdo de Monte Carlo, ndo existe uma sequéncia padrao de aplicacdo, mas
um padrio em certas etapas pode ser notado. A definicdo de pardmetros ou variaveis de
entrada relacionadas com a saida do modelo, confecgdo de uma estatistica descritiva das
variaveis de entrada definidas anteriormente, montagem de cenarios através da combinacao
aleatoria das variaveis de entrada e por ultimo a descrigdo das variaveis de saida como

distribuicdao de probabilidade.

Na analise de risco a utilizacdo do método de simulagdo de Monte Carlo requer a
passagem pelos seguintes pontos: Confeccdo do design do modelo de analise de risco,
definicdo da distribuicao das incertezas do problema analisado, modelagem da dependéncia

entre as incertezas do modelo e a apresentagdo e interpretacao dos resultados obtidos.

Abordagens para a analise de investimentos fora feitas utilizando-se o método de
Monte Carlo. Para certos autores, a simulacdo tem inicio com a confec¢ao do modelo de
analise de risco, onde sdo determinados os objetivos do estudo de simulagdo. Depois sdo
definidos os parametros, variaveis dependentes e independentes e suas relagdes. Depois de
confeccionado o modelo de analise de risco, ¢ feita a coleta de dados e varidveis que serao
manipuladas no modelo. Vale ressaltar, que a coleta de dados depende da precisao da
estimativa que se deseja obter, que ja deve ser prevista na confeccdo do modelo de andlise de
risco. Como fase seguinte, ocorre a determinagdo da distribui¢do de probabilidade que ird
representar as incertezas dos valores. As distribuicdes de probabilidade das variaveis de
entrada sdo utilizadas na fase seguinte para a geracdo de cendrios e a propria simulacdo do
sistema. A principal caracteristica desta etapa ¢ escolher a distribuicdo representativa de cada
varidvel de entrada um valor para as varidveis e combind-las, verificando o resultado
assumido pela variavel dependente. Por tltimo, os valores gerados para a variavel dependente
para cada cendrio simulado ¢ analisado e comparado com o objetivo inicial do estudo e vem

fornecer a informacdo para uma tomada de decisdo mais consciente.
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4.7 CONFECCAO DO MODELO DE ANALISE DE RISCO

Para um modelo, o mais importante ¢ que apds a criacdo dos cendrios, seja possivel
que as informagdes obtidas possam auxiliar na tomada de decisdo. Um modelo deve ser
flexivel e apresentar comentarios para facilitar a compreensdo e o entendimento. Na planilha
de trabalho, as varidveis de entrada devem ser colocadas numa darea visivel. Importante
ressaltar que as varidveis de incerteza podem surgir em diversas partes do modelo e devem ser

vinculadas apenas a uma célula, para evitar falhas.

No processo de simulacdo, a confeccdo do projeto geralmente ¢ realizada em uma
reunido com as pessoas envolvidas nesse projeto ou plano de investimento. Existe um
exemplo classico para esta etapa do projeto: considerando um industridrio do setor quimico,
que deseja investir em aumento de capacidade da industria de fornecimento de produtos.
Deste modo, o primeiro passo adotado por este gerente consiste em reunir a geréncia ou chefia
dos departamentos e definir os principais parametros ou variaveis de entrada que sdo
necessarios para se estimar o valor presente liquido do empreendimento. As principais
variaveis de entrada selecionadas foram: tamanho do mercado, prego de venda, taxa de
crescimento do mercado, investimento requerido, valor residual do investimento, custos
operacionais, custos fixos, tempo de uso da instalacdo. Embora este exemplo seja uma
situagdo tipica nas empresas, cabe ressaltar que se trata de uma andlise subjetiva, ainda que

feita por quem esta diretamente ligado ao processo.

Um enfoque menos subjetivo e mais rigoroso, consiste em estipular uma medida de
correlagdo entre as varidveis de entrada e a informagao de saida. Geralmente se utiliza analise
de sensibilidade para verificar o grau de dependéncia da resposta do modelo com cada
variavel de entrada. Esta analise de sensibilidade permite reduzir o nimero de variaveis dentro
do modelo, diminuindo, assim, o esfor¢o necessario para se obter informacdes a respeito da
incerteza, uma vez que isto sera feito somente para as varidveis que realmente tem forte

impacto sobre o resultado.
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4.8 DEFINICAO DA DISTRIBUICAO DE INCERTEZAS DO PROBLEMA ANALISADO

As medidas de risco até agora apresentam um certo grau de fragilidade, ndo devido a
abordagem matematica utilizada, mas devido a um certo nivel de incerteza dos elementos de
entrada. A questdo principal é que a incerteza das variaveis de entrada afetam todo o modelo,
entdo a pergunta seria: Como os executivos podem verificar o nivel de incerteza que cercam o

ambiente?

Para AMARAL(2009), neste ponto ¢ importante definir o método que retrate as
distribui¢des para as variaveis incertas dentro de um modelo de anélise de risco. Vérios tipos
de distribuicio podem ser usados. E recomendado que o método de modelagem siga
orientagdo de alguém com experiéncia sobre as incertezas das variaveis de entrada.

Finalmente, as distribui¢des podem ser determinadas através de dados disponiveis.

HARREL et al.(1982) apresenta os seguintes tipos de distribui¢do mais utilizados na
modelagem de incerteza de algumas variaveis. Certamente, existem mais tipos, existem
trabalhos que chegam a citar 22 tipos de distribuicdo. Deste modo, as tabelas que se
encontram em anexo apresentam a caracteristica da distribuicdo de probabilidade,
primeiramente sdo apresentadas as distribuicdes continuas e em seguida as distribuigdes

discretas.

A principal questao a ser discutida, nesta fase ¢ a como determinar a distribuicao dos

dados de entrada, em uma analise que utilize a simulacdo de Monte Carlo.

A utilizacdo de técnicas de inferéncias estatisticas, consiste em dar aos dados uma
distribuigao teodrica, como Exponencial, Normal ou Poisson, ¢ fazer os testes de hipoteses para
descobrir o quanto a distribui¢do se ajusta aos dados. Quando um valor aceitdvel para o
parametro que verifica o ajuste da distribuigdo dos dados a curva escolhida ¢ obtido,
seleciona-se esta distribuicdo para gerar os valores aleatorios para as varidveis de entrada.
Uma segunda abordagem utiliza diretamente os dados para definir a distribui¢do empirica sem
representa-los por formas tedricas de distribuicdo. Deste modo, durante a simulag¢do, as

varidveis sdo retiradas diretamente da distribuicao empirica.
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Se a escolha ¢ possivel, recomenda-se o uso da primeiro abordagem, primeiro pois
quando se utiliza a distribui¢do empirica, esta ¢ baseada em finitos pontos e pode acontecer
que diferentes observa¢des conduzam a distribuicdes empiricas diferentes, ou seja,
determinados valores podem deixar de ser considerados. Na distribuicao tedrica, pelo fato de
se tratar de uma distribuicdo menos sensivel, tal erro ¢ eliminado. Segundo, caso a variavel de
entrada assuma um determinado valor extremo, que pode ndao ser considerado por uma

distribuicdo empirica, mas que pode ser facilmente determinado por uma distribui¢do teorica.

Geralmente a atribui¢do de uma distribuicao tedrica a uma distribuicao de dados ¢

feita utilizando-se testes de aderéncia.

Os testes de aderéncia sao comparacdes de um conjunto de dados com distribui¢des
especificas, de uma maneira estatistica. Para cada teste, ¢ feita a hipotese de que o ajuste ¢
bom, e se calcula um teste estatistico para a comparagdo com um padrao . Os testes de

aderéncia incluem:

¢ Qui-quadrado;
e Kolmogorov Smirnov;

e Anderson Darling.

Para os trés testes apresentados, quanto menor o valor do teste, maior a adequacao

dos dados a distribuicao.

Qui-quadrado

O teste Qui-quadrado trata do ajuste de densidade da distribuicdo. Os dados sdo
apropriadamente separados em intervalos (dados continuos) ou classes (dados discretos).
Enquanto o numero de classes para dados discretos ¢ definido por seus numeros inteiros, a
escolha do numero apropriado de intervalos para dados continuos ¢ mais dificil de ser

definida, existindo varias técnicas para sua definigdo.

Depois, ¢ calculado um valor esperado para cada intervalo, de acordo com a

distribuicao definida. O valor do teste Qui-quadrado ¢ entdo calculado pela equacao 3:
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XZ — {'(=1 (ni—npy) (3)

npi

2 .
onde: X~ valor Qui-quadrado;
n; inésimo ponto da amostra estudada;
k  nuamero de intervalos ou classes usadas;

np; inésimo ponto da amostra p/ distribuicdo definida.

Kolmogorov-Smirnov

Outro teste para a analise de dados ¢ o teste de Kolmogorov-Smirnov (KS). Consiste
no ajuste cumulativo da distribuicao; ele calcula a maior diferenca absoluta entre a
distribui¢do acumulada dos dados estudados e os dados esperados, de acordo com a
distribuicdo definida. O teste KS ¢ entdo determinada como sendo o maximo entre a

discrepancias negativas e positivas, calculadas separadamente, conforme as equagdes 4, 5 ¢ 6:

D = max(D*,D7) 4)
D* = max (i— F(x)), i=1,...,n (5)
D™ = max [F(x)—(:—l)], i=1,..,n (6)

onde: D ¢ o valor de KS;
i inésimo ponto da amostra estudada;
n  quantidade de pontos;

F(x) distribuicdo acumulada dos dados esperados
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Anderson-Darling

Este ¢ um teste de ajuste cumulativo da distribuicdo, que da um peso maior as
extremidades da distribuicdo. Este teste calcula a integral do quadrado da diferenca entre os

dados estudados e os da distribui¢ao definida. Sendo calculada pela equagdo 7:

2 _ o (® F®-F@P?
W2 =n] o rtou—roor &F ) )

onde: W? valor do teste de Anderson-Darling;
n numero de dados;
F(x) distribuicao cumulativa dos dados esperados;
Fuy(x) distribuicao cumulativa dos dados estudados.

Apos serem feitos os teste, deve-se comparar seu valor com um nivel de significancia
adequado para cada tipo de teste, como o usado para o teste de Anderson-Darling, com
0=0.05. Assim, se o valor do teste for maior que este nivel de significancia, tal distribuigado

ndo deve ser descartada.

Enquanto os testes estatisticos apresentados possam ser uteis, o p-valor ¢ um teste
que vem sendo amplamente empregado, € se mostra mais Gtil na determinacdo de aderéncia. O
p-valor esta definido como a probabilidade que outra amostra tem de ser tdo incomum quanto
a amostra definida. Um p-valor pequeno indica que a amostra atual ¢ altamente improvavel, e
entdo, devendo ser rejeitada. Reciprocamente, um p-valor alto indica que a amostra € provavel

e seria repetida, e ndo deve ser rejeitada.

Geracio de cenarios de simulacio

Para a determinagdo do value-at-risk, ¢ de extrema importdncia a geracao dos

cenarios utilizados na simulagdo de Monte Carlo. A critica sobre a utilizagdo de valores
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historicos para a tomada de decisdo realizada por alguns autores ¢, de certo modo, atenuada na
simulacdo de Monte Carlo, pois deixa de se acreditar apenas que o futuro ira se repetir. Neste
método, ndo ¢ considerado que o passado se repetird no futuro, mas que a combinacio de
situagdes que desencadearam determinadas respostas no sistema, podem ocorrer combinadas
com outras, que ocorreram em €pocas diferentes. Assim, o método de Monte Carlo utiliza a
geragdo de cendrios com base em métodos aleatoérios, de modo a obter uma gama de respostas,

a serem tratadas estatisticamente no processo de tomada de decisao.

A questdo abordada na geracdo de cenarios consiste em determinar um método ou
procedimento para a geracao aleatoria de cenarios. Na verdade, as técnicas utilizadas para a
geragdo de cenarios consistem em utilizar procedimentos de amostragem. Duas questdes
envolvem esta fase do método de Monte Carlo, sendo a primeira a determinacao do método de

amostragem e a segunda envolve o numero de rodadas de simula¢do necessarias.

Para FISHMAN (1996) e SALIBY (2002) o processo de amostragem ¢ definido
como uma técnica de extracdo de um subconjunto, por algum método, da populagdo.
Normalmente a populacdo constitui o conjunto de dados. Segundo os mesmos autores, o
processo de amostragem consiste em determinar uma populacdo, chamado conjunto L, e a
partir das técnicas existentes gerar subconjuntos Al, Al,..., Am . A relacdo que existe entre
estas amostras e a populacdo ¢ a seguinte: Al SL , A1 & L ,.., Am & L . Geralmente, a

geracdo de cenarios utiliza as técnicas de amostragem aleatoria simples.

Amostragem aleatdria simples
Segundo GUIMARAES (2012), a amostragem aleatoria simples consiste no
método de construcdo de amostras, utilizando-se niimeros aleatoérios . O processo de
geracdo de amostras em uma simulacdo de Monte Carlo consiste em selecionar um ponto
em um espago n-dimensional. Deste modo, para uma determinada varidvel aleatoria X, que
possui uma fung¢do distribuicdo acumulada /' que relaciona particulares valores de X com
um numero real R; € [0,1], a amostragem aleatoria consiste em determinar, com base na

equacdo 8, um ponto em um espaco S, definido pelo vetor expresso na equagdo 9.
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R, =F(x;), i=1,2,3,....n Equagdo (8)

R=(R;, Ry....R,), Rie[01] i=123..n Equagdo (9)

4.9 SIMULACAO E INTERPRETACAO DA ANALISE DE RISCOS

O processo de simulacdo consiste em gerar diferentes cendrios e para cada um deles
calcular o valor da variavel dependente Y, sendo que Y = f(X,,X5,....Xn). Nesta fase, ja ¢
possivel diferenciar o processo de simulacdo composto por duas fases, conforme apresenta a
Figura 3 . A primeira diz respeito a amostragem que, como foi discutido anteriormente, utiliza
a amostragem aleatoria ou método de Monte Carlo para compor e selecionar as diferentes
amostras de um conjunto de varidveis independentes X;. A segunda fase corresponde a propria
simulacdo, ou seja, a selegdo de diferentes amostras e estimativa da varidvel dependente Y.
Deste modo, cada rodada de simulacdo corresponde a geracdo de n valores da variavel

dependente, sendo #n o tamanho da amostra (FISHMAN, 1996).
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Figura 3 — Representacdo da simulacdo de Monte Carlo

FONTE: Soares Janior, 2012.

E importante ressaltar que ndo se obtém uma resposta Unica ao se utilizar a
Simula¢ao de Monte Carlo, e sim uma gama de respostas. Como, por exemplo, sao fornecidas
distribui¢des de frequéncia, um valor médio, desvio padrao, probabilidade de ocorréncia de

um valor ser “menor ou maior que...”, entre outros.

Deste modo, é necessario fazer uma analise mais detalhada do resultado final do
estudo, pois ele ndo fornece uma resposta direta (investir ou nao investir) e sim possibilidades
e riscos. A partir dai, cabe a empresa, no caso do presente trabalho, a partir dos resultados
encontrados e dos riscos, mensurar de acordo com suas metas e objetivos se a implantacao do

projeto € viavel considerando o risco e as possibilidades encontradas através da simulagao.
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Como dito anteriormente, o CFaR utiliza-se de um fluxo de caixa de uma empresa

nao financeira, no caso do presente trabalho, uma montadora automobilistica. A partir do uso

de algumas varidveis que apresentam elevada probabilidade de variancia devido a economia

brasileira, conseguiu-se elaborar o fluxo de caixa e a realizagdo de diversas simulagdes foi

possivel.

A parte de maior dificuldade na execucdo do presente trabalho foi a obtengdao dos

dados para realizacdo das simulagdes dos diferentes cenarios envolvidos.A empresa

automobilistica estudada dificultou a entrega dos dados, por serem de certa forma

confidenciais. Mas apos diversos contatos o fluxo de caixa abaixo foi obtido como mostrado

na Figura 4:

Ano
Periodo

2012

Figura 4 — Fluxo de caixa

2013

2014
2

2015
3

2016
4

2017
5

Receita Bruta
IPI
ICMS

R$ 3.571.484.500,00
R$ 1.200.484.980,00
RS 857.156.280,00

RS 3.571.484.500,00
R$ 1.200.484.980,00
RS 857.156.280,00

R$ 3.571.484.500,00
R$ 1.200.484.980,00
R$ 857.156.280,00

R$ 3.571.484.500,00
R$ 1.200.484.980,00
R$ 857.156.280,00

Receita liquida
Custos e despesas
Depreciagdo

R$ 1.513.843.240,00
R$ 1.785.742.250,00
R$ 172.200.000,00

R$ 1.513.843.240,00
R$ 1.785.742.250,00
R$ 172.200.000,00

R$ 1.513.843.240,00
RS 1.785.742.250,00
R$ 172.200.000,00

R$ 1.513.843.240,00
RS 1.785.742.250,00
R$ 172.200.000,00

Lucro tributavel

Imposto de renda
Investimento fixo
Depreciagao

Resultado ndo operacional
Valor residual

-R$ 855.652.173,91

-R$ 444.099.010,00
-R$ 150.993.663,40

-R$ 1.283.478.260,87 -R$ 320.869.565,22

R$ 172.200.000,00

-R$ 444.099.010,00
-R$ 150.993.663,40

R$ 172.200.000,00

-R$ 444.099.010,00
-R$ 150.993.663,40

R$ 172.200.000,00

-R$ 444.099.010,00
-R$ 150.993.663,40

R$ 172.200.000,00

R$ 1.500.000.000,00

Fluxo de caixa livre

-R$ 855.652.173,91

-R$ 1.283.478.260,87 -R$ 441.774.911,82

-R$ 120.905.346,60

-R$ 120.905.346,60

R$ 1.379.094.653,40

Ano 2012 2013 2014 2015 2016 2017
Periodo 0 1 2 3 4 5
Ganhos com redugdo IPI R$ 0,00 R$ 0,00 R$ 1.071.445.350,00 R$ 1.071.445.350,00 R$ 1.071.445.350,00 R$ 1.071.445.350,00

Fluxo de caixa Base+benefi

-RS 855.652.173,91 -RS$ 1.283.478.260,87 R$ 629.670.438,18

R$ 950.540.003,40

R$ 950.540.003,40 RS 2.450.540.003,40
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A partir da obtencdo do fluxo de caixa, foram desenvolvidos os possiveis cendrios de
interesse baseados tanto em dados fornecidos pela empresa quanto em dados buscados na
literatura. A partir disso, o cenario foi modelado dentro do programa Microsoft Excel, com o
auxilio da aplicagdo Crystal Ball para que os resultados fossem obtidos. Tal aplicagdo ¢
utilizada para medir riscos, fazer simulacdes e prever séries a partir do desenvolvimento de
modelos que trazem uma forma acessivel e realistica de modelar incertezas e permitir a

medicao dos riscos.

Pode ser destacado o desconto considerado de 30% o IPI considerado, que deixou seu
valor inicial de 37% e passou para 7%, contando com que a empresa conseguisse a isen¢ao do

dessa parte do imposto ao se adaptar ao programa Inovar-Auto.

Junto a isso, as variaveis citadas anteriormente, dotadas de elevado grau de incertezas
e variabilidades como a taxa de juros, a previsdo de vendas de carros e o preco de cada
modelo foram consideradas buscando a formulagao do fluxo de caixa sob risco, que aqui, visa
avaliar se perante o cenario proposto, o investimento em implantar a nova unidade fabril ira
trazer um retorno positivo para empresa em alguns anos, ou se existird prejuizo. A modelagem

das variaveis estd representada como mostra a Figura 5:

Figura 5 — Modelagem do Fluxo de Caixa

8 meses - Anol= RS 855.652.173.91 3 meses - Ano2=| RS 320.869.565.22
INVESTIMENTO: RS 2.460.000.000,00|0K 12 meses-Anol= RS 1.283.478.260,87
DADOS DOS PRODUTOS: RS 1.404.960.588,50
Quantidade Produto 1- March: 24650 Preco Produto 1: RS 3296685
Quantidade Produto 2 - Versa: 15400 Preco Produto 2: RS 38.462.84
CUSTOS DE PRODUCAO: 59%|Prego do carro
DESPESAS: 26.5%
IMPOSTOS:
IPI: 7% Base March R$29949.08)| Base Versa| R$34.942.00
ICMS, ICMST, PIS, COFINS: 24%
TAXAS DE DEPRECIACAO:
Equip to 1: 20%|ao ano 2%]|ao més
TAXAS DE IMPOSTO:
Imposto de renda: 34%|ao ano 3%]|ao més
VALOR RESIDUAL:
TAXA DE JUROS= 13.25%|aaca
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6. APLICACAO E RESULTADOS

Para aplicar a teoria apresentada, foram utilizados os dados descritos acima,
pertencentes a uma empresa comercial do setor automobilistico de origem Japonesa localizada

em Resende/R]J.

Foram consideradas a proje¢do de vendas fornecida pela propria empresa, a previsao
da quantidade esperada de carros a serem vendidos, a taxa de juros e o valor residual como
variaveis instaveis, que representam a esséncia do fluxo de caixa sob risco, que visa deixar de
lado uma visdo deterministica, que s6 olha para o passado € um banco de dados, mas passa a
olhar todas as variaveis presentes no mercado, tentando tornar o modelo cada vez mais em
acordo com a realidade. Além disso, visa determinar se existe a possibilidade de o fluxo de

caixa atingir um valor zero num determinado tempo t.

A partir da simulagao de Monte Carlo foi encontrada a distribuicao aproximada real a
partir da realizacdo de 50 mil simulagdes. Como pode ser visto na Figura 6, a chance de um

resultado que leve ao prejuizo € de 7,26%, contra 92,74% de um payback positivo.

Vale ressaltar que com tal probabilidade de erro, a implantagdao do projeto depende
muito do intervalo de confiabilidade com que a industria em questao trabalha. Caso trabalhe
com 95% de confiabilidade, a implementacdo ndo deve ocorrer, ja que o valor encontrado foi
de 92,74%. Ja se o numero trabalhado pela empresa for de 90%, o modelo simulado ird
atender as exigéncias para a constru¢do da fabrica e tentativa de aderir ao programa inovar

Auto.

Como pode ser visto na Figura 6, o relatério da simulagdo de Monte Carlo, ¢
fornecido um valor de retorno maximo de R$2.121.339,40, que seria um elevado valor de

rentabilidade. O retorno so seria zero ou passaria a ser negativo nos 7,26% abaixo do indice

R$0,00.



Figura 6 — Relatorio da simulagao de Monte Carlo
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7. CONCLUSAO

A Simula¢do de Monte Carlo, aliado a técnica do Fluxo de Caixa sob Risco se
mostrou adequado a proje¢do financeira do fluxo de caixa operacional da industria estudada.
Ao contrario de abordagens deterministicas, onde o risco na proje¢ao ¢ desconsiderado, foram
criadas a partir da Simulagdo de Monte Carlo em conjunto com a consideragdo de possiveis
riscos de mercado, situagdes futuras de forma aleatoria de acordo com o fluxo de caixa e os
dados obtidos com a empresa estudada e possibilitou a quantificagdo da probabilidade de um
fluxo de caixa chegar a ficar negativo em um dado periodo de tempo, que seria o risco que

poderia ser encontrado pela utilizacdo do CFaR.

A Simulacdo de Monte Carlo pode ser utilizada para periodos maiores que o
considerado no presente trabalho, embora deva ser reconhecido o maior risco devido ao maior

tempo, o que traria uma variabilidade maior nas previsdes.

A partir dos resultados, cabe a empresa minimizar o efeito de afastamentos nao
desejados dos valores que seriam esperados, assim como a tentativa de evitar a ocorréncia dos

mesmos.

Dados os resultados encontrados, a conclusdao ¢ de que, uma vez que um risco de
7,26% esteja dentro do aceitdvel para a empresa, a geracdo de valor para a empresa ¢ bastante
positiva e a possibilidade de prejuizos ¢ bastante reduzida considerando os gastos que serao
realizados na implementacdo da planta produtiva para adesdo ao programa governamental

INOVAR-AUTO.
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ANEXO A - CARACTERISTICAS DA DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE,
DISTRIBUICOES CONTINUAS E AS DISTRIBUICOES DISCRETAS

Uniforme

U(a,b)

Possibilidade de Aplicacdes

Usada como um primeiro modelo para uma quantidade que ¢
sentida com o sendo aleatoriamente variando entre dois valores a e
b , mas poucas informagdes sao conhecidas. A distribuicdo U (0,1)

¢ essencial para a geracdo de variaveis aleatorias em outras

distribuigdes.
Densidade de probabilidade
P ! se a<x<b
f(X)=1p-q
0 para  outros  valores de Xx
Distribui¢do acumulada 0 se x<a
X—a
F(x)= 5 se a<x<b
—-a
1 se b<x
Parametros a ¢ b nimeros reais com a<b; a ¢ um parametro de location e b ¢
um parametro de escala.
Escala [a,b]
Média a+b
2
Variancia (b—a)’
12
Moda Nao existe um unico valor
Comentarios 1. A distribuicdo U (0,1) ¢ um caso especial da distribuicao

beta (quando o= ap=1).
2. Se X ¢é distribuido como U(0,1) e [x , x + Ax] € um sub-

intervalo de [0,1] com Ax = 0:
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P{Xe[x,x+Ax]} = r+Ax1dx= (x + Ax) —x = Ax

Exponencial

expo(f)

Possibilidade de Aplicacdes

Utilizada para representar tempos entre eventos independentes,
como por exemplo, tempo de chegada de clientes em uma empresa

prestadora de servigo, que ocorre a uma taxa constante.

Densidade de probabilidade

f(x) = (%je_% se x>0

0 para outros valores de x

Distribui¢dao acumulada

Fx) = {1 _ e’Vﬂ se x>0

0 para outros valores de x

Parametros Parametro de escala > 0

Escala [0,00)

Média B

Variancia i3

Moda 0

Comentarios 1 A distribuicdo expo () € um caso especial da distribui¢do

Gamma e Weibull (quando o pardmetro de formaa=1eo0
parametro de escala ¢ § em ambos os casos).

2 Se X, Xa, ..., Xm s30 variaveis aleatorias independentes expo(3),
entdo € X, Xa, ..., Xm pode ser aproximada por uma distribui¢cdo

gamma(m, 3), também chamada de distribui¢do m-Erlang.




55

3 A distribuicdo exponencial ¢ a unica distribuicdo continua com

propriedade de memorizagao.

Gamma

gamma(a,f})

Possibilidade de Aplicacdes

Tempo para completar algumas tarefas.

Densidade de probabilidade

ﬂfaxafle_yﬂ
- >
f(x) = @) se x=0
0 para outros valores de x

Sendo I'(a) a fungdo Gamma, definida para [ (z) = J:O tedt

para qualquer numero real z > 0. Algumas propriedades da funcdo
gamma: [ (z+ 1) =zI[ (z) para qualquer z > 0; I' (k+1) =k! para
qualquer valor de k ndo negativo. I' (k+1/2) = Jr 1 3.5...(2k-1)/12"

para qualquer valor positivo inteiro para k. I'(1/2) = Jr

Distribui¢dao acumulada

Se o ndo ¢ um numero inteiro, ndo existe forma definida para a

distribui¢dao. Se a ¢ um nimero inteiro positivo, entao:

l—e%azl‘(x/ﬁ)j se x>0

J=1

F(x)=

il
0 J: para outros valores de x
Parametros Parametro de forma o > 0, parametro de escala § > 0
Escala [0,00)
Média af
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Variancia

o B’

Moda

Ba-1)sea=1,0sea<1

Comentarios

—_

expo (B) e gamma (1, B) sdo a mesma distribuicao.

2. Para um valor inteiro positivo m, a distribuigdo gamma (m,
B) € chamada de distribuicao m-Erlang (B).

3. A distribui¢do k-quadrado com k graus de liberdade ¢ a
mesma que a distribuicdo gamma(k/2,2).

4. Se X, X, ..., X s@0 varidveis aleatorias independentes com
Xi podendo ser expresso pela distribuigdo gamma(a.,f3),
entdo X, Xa, ..., Xim pode ser aproximada por uma
distribuicao gamma(a, + oy +....+ dm,, f), também chamada
de distribuicdo m-Erlang.

5. Se Xj e X; sdo varidveis aleatorias independentes com X;

aproximada gamma(a f), entdo X;/(X;+X3) pode ser

aproximado por uma distribui¢ao beta (o,0,)

se a<l
6. lirréf(x): se a=1

se a>1

ox|~8

Weibull

Weibull(a,p)

Possibilidade de Aplicagdes

Largamente utilizadas em modelos de confiabilidade e tempo para

completar algumas tarefas.

Densidade de probabilidade

e

0 para outros valores de x

se x>0

f(x)=q2F

Distribuigdo acumulada
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a

(‘%j se x>0

F(x)=4l-€
0 para outros valores de x

Parametros Parametro de forma o > 0, pardmetro de escala > 0
Escala [0,00)
M¢édia
1
a \a
Varane 5
ariancia B {21“( 2 } 1 {r(lﬂ }
a a) a| \a
Moda ]
ﬂ(“ - ljé se a>1
@ se a<l
0
Comentarios 1. expo (B) e Weibull (1, B) sdo a mesma distribuigao.

2. X pode ser aproximado por uma distribuicao Weibull (a, B)
se e somente se X* puder ser expresso por uma distribui¢do
exp(B%).

3. O logaritmo natural de uma varidvel aleatoria Weibull tem
uma distribui¢ao conhecida como valor extremo ou
Distribui¢ao de Gumbel.

4. Conforme o — oo, a distribuicao Weibull se torna
degenerada em P. Deste modo, distribui¢do densidade
Weibull para um elevado valor de a, tem um pico na moda.

010 se a<l

5 limf(x)=<— se a=1

x—=0 ﬂ
o se a>l
Normal Normal(p, 02)
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Possibilidade de Aplicacdes

Representa quantidades, como por exemplo, medidas de erros, que
sdo resultantes da soma de uma vasta quantidade de outros fatores

(em virtude do teorema central do limite).

Densidade de probabilidade

~(—p)?
f(x :;e 20° para qualquer valor real de x
2710°

Distribuicdo acumulada

N3ao existe uma forma definida

Parametros Parametro de location p1 € (—o0,00), parametro de escala o > 0.
Escala (—o0,0)

Média u

Variancia o

Moda u

Comentarios 1. Se duas variaveis aleatorias ndo sdo correlacionadas, elas

sdo independentes. Para as outras distribuigdes isto ndo
ocorre.

2. suponha que a unido da distribui¢ao X;,X,..., X, € uma
normal multivariada e p; = E(X;) e C;;= Cov (X; X)). Entdo
para qualquer numero real a, b;,b,,...,b,, a variavel aleatéria
a+ b X;+ bX;+ ... + b, X, pode ser uma distribuicao

m
normal com média p=a+ > b,u, e a varidncia pode ser
i=l

dada por o = > > bb,C, . Note que nio ¢ necessario

[ g
i=1 j=1

assumir independéncia do X;. Se o as varidveis sdo
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2

2 m
: o =Y b Var(X.
independentes , entdo IZZI: , Var(X))

3. A distribui¢do N(0,1) ¢ freqiientemente chamada de
distribui¢do normal padronizada.

4. Se X tem uma distribui¢do normal N(p,6%), entéo €' tem
uma distribui¢do Lognormal com parametros | € o,
denotada por LN (u1,0%).

5. Se X pode ser aproximado por uma normal N(0,1), se ¥ tem

uma distribui¢do Qui-quadrado, com k graus de liberdade, e
se X e Y sdo independentes, entdo X / JY/k temuma

distribuicdo ¢, com k graus de liberdade ( as vezes chamada

Distribuicio t Students).

Lognormal

LN(, 6%)

Possibilidade de Aplicacdes

Representa quantidades, como por exemplo, erros de medidas que

sdo resultados de um grande nimero de outras quantidades.

Densidade de probabilidade

I =(inx-p)
exp : se x>0
X) =9 /2702
=1 /210 0 2o para outros valores de x

Distribui¢dao acumulada

Sem uma forma definida

Parametros Parametro de forma ¢ > 0, parametro de escala 1 € (-0,00)
Escala [0,00)
Média

&
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Variancia

ez,quU (eO' _1)

Beta

beta(aq, 05)

Possibilidade de Aplicacdes

Usada para modelagem de sistemas, quando ndo se dispoe de
dados. E utilizada para uma propor¢io aleatoria, como por

exemplo, a proporcao de itens defeituosos em um lote de pegas.

Densidade de probabilidade

7 (1-x) 2
f(x)= B(al,az)
0

se O<x<l

para outros  valores de x

Sendo B(a, ay) a fungdo beta, definida por:
B(z1, 2,) = fot t(1—1)" dt

Para qualquer nimero real z; > 0 e z,> 0. Algumas propriedades da

fung¢ao beta:

B(z1, 22) = B(z2,21) € B(z1, z2) = %

Distribui¢dao acumulada

Nao apresenta uma forma definida. Se ambos a; € o, € um inteiro
positivo, uma expansdo binomial pode ser usada para obter F(x), a
qual sera um polindmio em x, e as raizes de x serdo, em geral,

namero reais positivos variando de 0 a o;+ o -1

Parametros Parametros de forma o;>0 e a, >0
Escala [0,1]
Média o

a +a,
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Variancia 0,
(al +a, )2 (0‘1 o, + 1)
Moda _
_a-l se o, >1 o, >1
o +o, =2
0 e 1 Se a <1 a, <1
0 se a, <1 ozl a,=1 a,>1
1 se a, =1 a, <1
ndo existe um valor % =a =1
Comentarios 1. U (0,1) e beta(1,1) sdo a mesma distribui¢ao.
2. Se X; e X,sdo variaveis aleatorias independentes, com X; de

distribui¢do gamma (a, ), entdo X,/ (X L+ X 2) pode ser

aproximado por uma distribui¢do beta (o, ay).




