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RESUMO

O objetivo deste estudo € testar trés indicadores econdmico-financeiros (juros,
cotacao do real e cotacdo do peso mexicano) e a sua relacdo com a cotacao de acoes
de empresas listadas em bolsas latino-americanas cada qual com suas caracteristicas
especificas (endividamento e exposicdo a moeda estrangeira). Confrontando os
resultados com hipéteses adotadas por uma gestora de fundos de investimento na
construcdo de uma carteira de acdes. O intuito € de apresentar metodologia e
sistematica replicaveis para que outros estudos de analise econdmico-financeira
sejam realizados, contribuindo com o conhecimento cientifico e empirico do mercado
financeiro. Os resultados mostram que decisdes de compra ou venda de acdes podem
ser pautados pelos indicadores analisados neste estudo, pois possuem relevancia
significativa. Esta Pesquisa-A¢do possui carater explicativo, com uso de dados
quantitativos, fornecidos pela empresa e por plataformas de dados financeiros como
Economatica, Bloomberg e VMQ+.

Palavras-chave: Regresséao Linear, Endividamento, Juros, Bolsa de Valores, Cambio.



ABSTRACT

The objective of this study is the evaluation of three financial and economical factors
(interest rates, Brazilian real currency and Mexican peso currency) and its relationship
to Latin-American listed stocks with specific characteristics (leverage and currency
exposure). Confronting the results with hypothesis adopted by an asset management
company in its portfolio construction. It is intended to present a replicable methodology
so that other studies may be realized, further contributing with the scientific knowledge
of the financial markets. The results produced by this study show that the decision of
buying or selling a stock may be based on the referred factors as they present
significant relevance. This Action-Research possesses explanatory bias, with the
usage of quantitative data, supplied by Gestora and financial market platforms such as
Economatica, Bloomberg and VMQ+.

Keywords: Linear Regression, Leverage, Bonds, Yields, Stock Market.
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1 INTRODUCAO

“Era uma beleza: vocé aplicava o que tinha guardado para dar entrada numa
casa e, em pouco tempo, ja tinha o suficiente para comprar uma casa. A vista. Nunca
tinha sido tao facil fazer dinheiro.” (VERSIGNASSI, 2011, p. 9). Alexandre Versignassi
- ao explicar a Bolha das Tulipas Holandesas do século XVII — foi capaz de descrever
o sentimento de euforia e de enriquecimento facil que faz com que tantas pessoas se
envolvessem com o Mercado de Capitais ou ao menos ficassem curiosas com seu
funcionamento e se questionassem se é realmente facil e factivel enriquecer do dia
para a noite.

De acordo com a Teoria dos Mercados Eficientes — teoria amplamente
discutida no contexto do mercado de capitais - Eugene F. Fama (1970) assume que
num mercado eficiente o preco de uma acéao ja reflete toda a informacao disponivel,
portanto ndo seria possivel capturar ineficiéncias de mercado para obter lucro. Investir
em agOes baseadas em fundamentos traria 0S mesmos resultados que investir em
acOes aleatoriamente e todo investidor em a¢des que conseguisse enriquecer estaria
apenas utilizando-se da sorte.

No entanto, ha investidores que obtiveram uma carreira de sucesso
comprando e vendendo acdes, dentre eles esta Warren E. Buffet — conhecido como o
Oraculo de Omaha, € o mais bem-sucedido investidor dos tempos modernos. Buffet
considera-se um aprendiz intelectual de Ben Graham que - buscando discrepancias
entre o preco de um negdcio e o seu valor — encontra oportunidades de investimento
para obtencdo de retornos superiores (BUFFET, 1984). Elena Chirkova (2012)
acredita que o sucesso do Oraculo € mais bem explicado por uma sustentavel
vantagem competitiva propositalmente construida sobre outros investidores em um
nicho particular do mercado. Em suma, o artigo corrobora com a ideia de que é
improvavel que a sorte por si pode explicar a performance de Buffet e de sua holding
Berkshire Hathaway.

Oras, se ha a possibilidade de desenvolver vantagens competitivas sobre
outros investidores, os diversos agentes do mercado de capitais - desde a pessoa

fisica até os grandes investidores institucionais - buscam desenvolver ferramentas,
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meétodos e estratégias capazes de auxiliar na escolha dos ativos a serem investidos.
“Todo ativo, real ou financeiro, tem o seu valor. A chave para o investimento de
sucesso recai hdo somente sobre o que € valor, mas também sobre sua fonte de
valor.” (DAMODARAN, 2012, p. 1). Damodaran (2012) explica diversas ferramentas
utilizadas por investidores para calcular o valor de um ativo, elucidando
detalhadamente cada aspecto que deve ser levado em conta para realizar estimativas
realistas e confiaveis. Fatores como Risco, Fluxo de Caixa, Modelo de Dividendos
Descontados, Custo de Capital, Valor Presente Liquido, dentre outros, sdo
apresentados ao leitor como elementares para investir com sucesso.

Além do mais, com o advento da tecnologia, do acesso as grandes bases de
dados e da alta capacidade de processamento dos computadores, novas ferramentas
vém sendo desenvolvidas. Uma delas — conhecida como Quantitative Investing
Strategy (Estratégia de Investimento Quantitativo) e explicada por John Alberg et
Zachary C. Lipton (2018) — utiliza-se destas bases de dados financeiros para identificar
fatores que, sobre andlise, tém relagcdo com o preco dos ativos e podem ser utilizadas
para obter performances superiores as médias do mercado.

E, portanto, neste contexto de utilizacdo da tecnologia para avaliacdo de
fatores, que este trabalho foi desenvolvido, nele, foram testados trés fatores — juros,
cotacdo do real e do peso mexicano frente ao délar americano — para determinar a

performance de a¢Oes de companhias listadas em bolsas latino-americanas.

1.1 OBJETIVOS

Nas sec¢fes abaixo estdo descritos o0 objetivo geral e 0s objetivos especificos
deste TCC.

1.1.1 Objetivo Geral

Testar trés indicadores econdmico-financeiros utilizados por uma Gestora de

Portfolio na construcdo de sua carteira de acdes.

1.1.2 Objetivos Especificos
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Identificar empresas latino-americanas expostas aos fatores macroecondémicos,

como cambio e juros;

Testar a hipétese de que os fatores influenciam as cotacdes das respectivas

empresas,

Propor indicador de endividamento;

Propor indicador de exposi¢cdo cambial.

1.2 JUSTIFICATIVA

De acordo com Anderson, Sweeney e Williams (2000) uma enorme
guantidade de dados estatisticos esta disponivel e os que sdo capazes de
compreender a informacéo e utiliza-la com efetividade sdo os mais bem-sucedidos
gestores e tomadores de decisdo. Ainda em seu texto, eles realgam a importancia da
analise estatistica para a contabilidade, finangas, marketing, producédo e economia e
explicam como empresas podem utilizar analise de dados para verificar como uma
variavel pode influenciar em outra, como, por exemplo uma industria farmacéutica que
deseja entender como uma nova substancia afeta a pressao arterial ou como um
restaurante deseja conduzir um estudo sobre a qualidade de sua comida e
atendimento. “Em todo caso, o tomador de decisdo deve considerar a contribuicdo da
analise estatistica para o processo de tomada de decisdo.” (ANDERSON, SWEENEY
& WILLIAMS, 2000, p. 12).

Quando o assunto é a gestdo de uma carteira (portfolio) de acdes - e 0 gestor
desempenha o papel constante de tomada de decisdo — pose-se utilizar os dados
disponiveis para analisar a influéncia de fatores de risco na performance de uma acéo.
Page & Taborsky (2011) citam a nocao de que a performance de uma classe de ativos
é direcionada por um fator de risco em comum e gque esses fatores de risco deveriam
ser os blocos da construcdo de um portfélio. Por exemplo: a curva de juros, o spread

entre titulos de divida privados, o retorno das ac¢les, a volatilidade, o retorno de
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commodities e as mudancas na liquidez podem ser fatores que influenciam a
performance de um portfolio.

Portanto, é possivel inferir que se torna cada vez mais relevante o
desenvolvimento de métodos, estudos e pesquisas utilizando esta enorme quantidade
de dados disponivel para que gestores possam tomar decisdes mais eficientes, com
embasamento solido e estatistico acerca de um tema, tornando mais previsiveis as
consequéncias das decisdes de investimento.

Este estudo de carater explicativo visa proporcionar uma analise de dados
robusta e confiavel para que gestores possam tomar decisfes sélidas durante o
exercicio de gestado de portfélio e proporcionar, também, conhecimento cientifico a
estudantes e pesquisadores que almejam trabalhar com os dados e resultados
utilizados e gerados por este estudo.

1.3 METODO

Este trabalho € uma pesquisa-acdo quantitativa que visa abordar a utilizacéo
de método estatistico de regressado linear para avaliar a capacidade preditiva de
fatores especificos de risco (variacdo do délar, variagcdo do peso mexicano e variacao
dos juros) sobre o retorno de ac¢des listadas em bolsas latino-americanas e presentes
no universo de investimento da gestora Gestora. Essas empresas também tém suas
préprias caracteristicas que as agrupam em 3 tipos: as endividadas, as brasileiras

expostas ao dolar e as mexicanas expostas ao dolar.

Segundo Fonseca (2002, p.20):

Diferentemente da pesquisa qualitativa, os resultados da pesquisa
guantitativa podem ser quantificados. Como as amostras geralmente séo
grandes e consideradas representativas da populacéo, os resultados sédo
tomados como se constituissem um retrato real de toda a populac¢éo alvo
da pesquisa. A pesquisa quantitativa se centra na objetividade.
Influenciada pelo positivismo, considera que a realidade sé pode ser
compreendida com base na analise de dados brutos, recolhidos com o
auxilio de instrumentos padronizados e neutros. A pesquisa quantitativa

recorre a linguagem mateméatica para descrever as causas de um
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fendbmeno, as relagBes entre variaveis, etc. A utilizagcdo conjunta da
pesquisa qualitativa e quantitativa permite recolher mais informacées do
gue se poderia conseguir isoladamente.

O quadro a seguir traca uma comparagcdo entre pesquisa qualitativa e

quantitativa:
Quadro 1 — Pesquisa Quantitativa x Qualitativa
Aspecto Pesquisa Quantitativa Pesquisa Qualitativa
Enfoq_ue nainterpretacao Menor _
do objeto Maior
Importancia do contexto do Maior
' . Menor
objeto pesquisado
Proximidade do Maior
pesquisador em relacéo Menor
aos fendbmenos estudados
Alcance do estudo no Instantaneo Intervalo Maior
tempo
Quantidade de fontes de Varias
Uma
dados
Ponto de vistado . A Interno a organizacao
: Externo a organizagao
pesquisador
Quadro tedrico e hipoteses | Definidas rigorosamente Menos estruturadas

Fonte: Adaptado de Fonseca (2002)

Para Fonseca (2002, p.34):

A pesquisa acdo pressupde uma participacdo planejada do pesquisador
na situacdo problemética a ser investigada. Recorre a uma metodologia
sistematica, no sentido de transformar as realidades observadas, a partir
da sua compreensdo, conhecimento e compromisso para a agédo dos
elementos envolvidos na pesquisa. [...] O processo de pesquisa-acao
envolve o planejamento, o diagnéstico, a acao, a observacao e a reflexao,

num ciclo permanente.

Completando com Thiollent in Minayo (1994, p. 26)

A pesquisa acdo é um tipo de investigacao social com base empirica que

é concebida e realizada em estreita associagdo com uma agdo ou com a
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resolugdo de um problema coletivo no qual os pesquisadores e 0s
participantes representativos da situacdo ou do problema estdo

envolvidos de modo cooperativo ou participativo.

Foram abordados a suavizacdo logaritmica dos retornos, o teste de

estacionariedade para séries temporais e a regressao linear simples para a analise de

dados e a ferramenta Excel foi utilizada para formular tabelas-resumo e graficos para

melhor visualizac&o dos resultados.

O método seguiu as etapas:

a)

b)

c)

d)

e)

f)

9)

Identificacdo das empresas: foram definidas as empresas endividadas via
indicador de endividamento (Divida Liquida / LAJIDA)

Coleta de dados histéricos: foram coletadas as cotacfes das acdes bem
como as cotagcbes dos fatores econdmico-financeiros num periodo
semanal na janela de tempo definida

Limpeza dos dados: nos casos em que o dia da semana constituia feriado
e néo havia cotacgdao, repetiu-se a cotagao do dia anterior

Célculo e suavizacdo dos retornos: os retornos foram calculados e
suavizados por logaritmo

Teste de estacionariedade para cada série temporal

Definicdo de variaveis dependentes e independentes, sendo as cotacdes
das acles as variaveis dependentes

Realizacdo da regressdo linear simples entre as empresas e 0S

respectivos fatores

1.4 DELIMITACOES DA PESQUISA

A pesquisa se limita a empresas dentro do universo de investimentos

estabelecido pela gestora, pela facilidade do acesso aos dados e para tornar o estudo

uma contribuicdo mais palpavel a implementacdo na empresa. Também ndo foram

feitos testes de regressdo com defasagem e o periodo das cotagfes coletadas é de
27/07/2019 até 10/06/2019, semanalmente.
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E importante ressaltar que o periodo analisado abrange mais de um ciclo de
mercado em diferentes momentos, portanto os indicadores aqui analisados podem ser
diferentes se testados em diferentes janelas de tempo que representem periodos de

alta e baixa na bolsa.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho est4 estruturado primeiramente por uma fundamentacéo tedrica,
onde sdo abordados os principais temas e conceitos abordados neste estudo,
envolvendo - principalmente — definicbes acerca de estatistica e matematica
financeira. ApOs a apresentacdo da teoria € explicado o estudo de caso, no qual é
possivel ver como foi realizado o passo a passo do método sendo aplicado
especificamente nas empresas delimitadas, desde a identificacdo, passando pela
coleta dos dados, limpeza, tratamento e testes estatisticos. Entdo, chega-se nos
resultados alcancados, onde sdo apresentados resumos dos nimeros obtidos, uma
analise sobre o significado destes numeros, seguidos de sugestdo préatica de
aplicacdo dos mesmos. Finalmente, chega-se na conclusédo, na qual o pesquisador
retoma as principais contribuicdes do estudo para a empresa, para a comunidade

cientifica e sugere possiveis formas de abordagem para estudos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente estudo trata da analise de dados econdmico-financeiros como
juros, moeda e acoes utilizando ferramenta estatistica de regressao linear simples.
Este método de analise diz respeito, a Gestdo Econbmica e a Gestdo de
Investimentos, area e subarea da Engenharia de Producdo de acordo com a
Associacédo Brasileira de Engenharia de Producéo. Assim, a fundamentacao teérica a
seguir apresenta primeiramente os conceitos do mercado acionario, passando pelos
indicadores financeiros e, depois, pela teoria da regressdo simples e da

estacionariedade dos dados.

2.1 MERCADO DE ACOES

“O mercado de agdes se refere a um conjunto de mercados e bolsas onde
acontecem atividades ordinarias de compra, venda e emissao de acdes de empresas
publicas.” (CHEN, 2017). Ainda segundo Chen (2017), estas atividades ocorrem
formal e institucionalmente em mercados sujeitos & uma série de regras. E necessaria
atencao ao se referir ao mercado de acdes, pois este difere do mercado de capitais.
De acordo com O’Sullivan e Sheffrin (2003) o mercado de capitais € um local no qual
se pode comprar e vender titulos de divida e ativos derivados de a¢bes. Ou seja, 0
mercado de acdes é uma subarea do mercado de capitais.

No presente estudo, serdo utilizados ambos os conceitos. As acdes avaliadas
sdo negociadas no mercado de acdes brasileiro via B3, a bolsa de valores de Sé&o
Paulo enquanto que as acdes mexicanas expostas ao cambio USDMXN sé&o
negociadas na Bolsa de Valores Mexicana (BMV) e na Bolsa Institucional de Valores
(BIVA). Enquanto as expectativas de cambio e juros sdo negociadas por meio de

titulos listados no mercado de capitais via B3.
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2.1.1 Acdes e Bolsa de Valores

Assaf Neto (2014) diz que as acdes sdo documentos de dominio,
representando valores ao conceder a seu possuidor uma parcela do capital social de
uma sociedade comerciavel no mercado, constituindo-se em titulos representativos
de menor fragcéo do capital social de uma empresa.

“Se vocé for dono de uma acdo, vocé é dono de uma por¢do da companhia.
Da mesma forma vocé pode enxergar sua posse como uma fatia de uma torta, cortada
e separada de uma torta maior.” (JSE, 2019). De acordo com Hamid (2017), a
Companhia das indias Orientais é amplamente reconhecida por ter sido a primeira
companhia a ser publicamente negociada. Com o objetivo de abracar as riquezas e
oportunidades de troca nas indias Orientais, a companhia surgiu do investimento de
varios individuos que aceitaram arriscar parte de seu patriménio em parte da
companhia e dos possiveis ganhos que esta geraria no futuro.

Ainda seguindo o texto de Hamid (2017), a primeira companhia listada em
uma bolsa de valores, no caso na Bolsa de Valores de Amsterda em 1602, era
denominada Companhia Holandesa das indias Orientais. Acbes e titulos de divida
foram emitidos para investidores que recebiam o direito de uma porcentagem
proporcional aos lucros da companhia.

Localizada no centro de Séao Paulo, a B3 (2019) informa que realiza atividades
qgue incluem a criacdo e administracdo de sistemas de negociacdo, compensacao,
liquidacao, depdsito e registro para todas as principais classes de ativos, desde acdes
e titulos de renda fixa até derivativos de moedas, commodities e operacdes
estruturadas. Também atuam como contraparte garantidora e financiadora. Enquanto
a Bolsa Mexicana de Valores (2019) se considera um grupo de negociagdes
totalmente integrado capaz de operar moeda, derivativos, agdes, fundos, dentre
outros, também operando como camara de custédia e liquidacao, de acordo com a
pagina da mexicana, a BMV é a segunda maior bolsa de valores latino-americana,

ficando atras apenas da B3.
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2.1.2 Gestao de Fundo de Investimentos

De acordo com a Comissdo de Valores Mobiliarios (2014) o fundo de
investimento € comunhdo de recursos, constituido sob a forma de condominio,
destinado a aplicacdo em ativos financeiros, podendo ser condominio aberto, onde
cotistas podem solicitar o resgate conforme estabelecido em regulamento ou fechado
onde cotas somente sdo resgatadas ao término do prazo de duracdo do fundo.
Enquanto o gestor é a pessoa natural ou juridica autorizada pela CVM para o exercicio
profissional da administracdo da carteira de valores mobiliarios, contratada pelo

administrador em nome do fundo para realizar a gestéo profissional de sua carteira.

2.2 INDICADORES ECONOMICO-FINANCEIROS

2.2.1 Taxa de Juros

Mathias e Gomes (2013) definem o juro como o custo do crédito ou a
remuneracdo de uma aplicacdo; o pagamento pela utilizacdo do poder aquisitivo
durante um periodo de tempo. Quem toma dinheiro emprestado paga os juros e quem
empresta o recebe. Ainda acrescentam que as pessoas tém preferéncia temporal em
consumir ao invés de poupar.

Carvalho (2013) define os juros ou o juro como um valor obtido do capital
acordado entre os participantes da mesma operacgéo financeira. Normalmente séao
obtidos a partir de uma porcentagem do capital ao longo de um periodo de tempo.
Complementando o significado, Sobrinho (1981) define a taxa de juros como a relagéo
entre 0s juros pagos (ou recebidos) no final do periodo e o capital inicialmente tomado
(ou aplicado). Sendo assim, se uma pessoa aplica $1.000,00 e recebe $1.300,00 no
final de um certo periodo de tempo, a taxa de juros deste periodo € de 30%, ou seja,
€ a relacdo entre os juros de $300,00 recebidos no vencimento do prazo combinado
e o capital de $1.000,00 inicialmente aplicado.

Para auxiliar na compreensédo da taxa de juros definida por Sobrinho (1981),
pode-se utilizar das definicdes explicadas por Carvalho (2013), nas quais ele afirma

gue o Montante (M) é o refere-se ao valor acumulado de um Capital Inicial © com os
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juros obtidos (J). O valor atual é o valor de uma operacao financeira na data presente,
é o valor inicial da operacao. O valor futuro € o valor de uma operagéo financeira em
qualquer data compreendida entre a data presente e o vencimento da operacgéao. E,

por ultimo, o valor nominal pode ser o valor inicial ou o valor final. Representa-se:

M = Montante
C = Capital
J] = Juros

M=C+] (1)

Sobrinho (1981) ainda classifica a taxa de juros em simples ou composta.

2.2.2 Taxa de Juros Simples

“O valor relativo ao capital inicial que sera uma compensacéao pelo tempo de
utilizacdo é chamado juros. No caso de operacdes simples (cotidianas e pessoais),
chamaremos juros simples” (CARVALHO, 2013, p. 27). A taxa de juros indica o valor
do juro a ser pago numa unidade de tempo e é uma porcentagem do capital inicial.

Macédo (2014) diz que ao trabalhar-se com juros simples, a remuneracao do
capital (principal) é diretamente proporcional ao seu valor e ao tempo de aplicacéo,
enquanto Sobrinho (1981) completa que na taxa simples (ou linear) temos o valor total
dos juros como resultante da sua incidéncia somente sobre o capital inicial, ou seja, a
taxa nao incide sobre o valor dos juros acumulados periodicamente. Seja um capital
de $ 100.000,00 aplicado por seis meses a taxa de 4% ao més. Onde J representa 0s
juros, C representa o capital investido, i representa a taxa de juros e n representa o

namero de intervalos de tempo, temos, em (2).

J=C Xi Xn (2)
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J =100.000 x 0,04 x 6 =24.000,00

2.2.3 Taxa de Juros Composta

A ideia inicial por tras dos juros compostos é a mesma dos juros simples, ou
seja, é ser remunerado percentualmente a um capital inicial aplicado durante um
periodo de tempo. O que muda € a forma com que este valor € calculado. No regime
simples, o valor percentual é constante em cada periodo de tempo, enquanto no
composto ele dependera do periodo anterior (CARVALHO, 2013).

Macédo (2014) ainda explica que este tipo de regime é o mais utilizado no dia-
a-dia do sistema financeiro, que os juros gerados a cada periodo serdo incorporados
ao corpo principal para calcular o periodo consecutivo. E continua: logo, os
rendimentos da aplicacao participardo da geracao de rendimento do periodo seguinte,
fazendo o dinheiro crescer mais rapidamente, com comportamento exponencial de
progressao geomeétrica.

Sobrinho (1981) diz que a taxa de juros é composta (ou exponencial) caso o
valor total dos juros seja resultado da sua incidéncia no capital inicial e também sobre
o valor dos juros acumulados periodicamente, respeitando a equacéo (3).

M=CcA+i)" (3)
Onde:
M = Montante
C = Capital
[ = taxa de juros

n = numero de periodos

Sobrinho (1981) ainda exemplifica 0 comportamento dos saldos representado
pelo quadro a seguir, onde o Capital Inicial € 100.000, a taxa de juros 4% e o nUmero

de periodos € igual a seis:
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Tabela 1 — Comportamento dos saldos no juro composto

N Saldo Inicial Juros Juros Acumulados Saldo Final

1 100,000.0 4,000.0 4,000.0 104,000.0
2 104,000.0 4,160.0 8,160.0 108,160.0
3 108,160.0 4,326.4 8,486.4 112,486.4
4 112,486.4  4,4995 8,825.9 116,985.9
5 116,9859 4,6794 9,178.9 121,665.3
6 121,665.3  4,866.6 9,546.0 126,531.9
Fonte: Adaptado de Sobrinho (1981)
2.2.4 Cambio

O preco de uma moeda em relagdo ao preco de outra moeda € conhecido
como taxa de cambio (exchange rate, em inglés). Por exercerem enorme influéncia
no balanco e em variaveis macroeconémicas dos paises, a taxa de cambio esta entre
os indicadores mais importantes do mercado. (KRUGMAN et al, 2012)

De acordo com Mankiw (2009), a taxa de cambio nominal representa o preco
relativo entre as moedas de dois paises. Para entendermos como funciona a taxa de
cambio nominal, ha duas maneiras de cota-la. A primeira forma é o preco da moeda
estrangeira em termos de dolares (por exemplo, $0,01194 por yen). A segunda é o
preco do délar em termos da moeda estrangeira (¥83.77 por ddlar). A primeira forma
€ conhecida como taxa de cadmbio em termos diretos enquanto a segunda é em termos
indiretos. (KRUGMAN et al, 2012)

Mankiw (2009) ainda diz que a taxa de cambio real, em vez de comparar
diretamente duas moedas, é usada para comparar o preco relativo entre bens em dois
diferentes paises. Enquanto Krugman et al (2012) explica que as taxas de cambio
exercem um papel central no comércio internacional, pois elas nos permitem comparar
0 preco de bens e servicos produzidos em diferentes paises. Por exemplo, um

consumidor americano que deseja comprar um Ford Taurus que custa $22.000,00 nos
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Estados Unidos consegue comparar com o preco deste mesmo Ford Taurus que é
vendido por ¥2.500.000,00 no Japao.

2.2.5 Divida e Endividamento

De acordo com o ASC 825 (2013) (“Accounting Standards Codification”,
codificagcdo de normas contdbeis, em portugués) da FASB (“Financial Accounting
Standards Board”, conselho de normas de contabilidade financeira, em portugués),
divida é um recebivel ou uma conta a pagar (usualmente chamado de divida) que
representa um direito contratual de pagamento ou de recebimento de dinheiro em
determinada data, sendo incluido como um ativo ou passivo no balango patrimonial
do credor na data da estruturacdo do contrato de divida. De acordo com o ASC 470
(2017), a divida € um subgrupo dos passivos evidenciado por uma nota de
empréstimo, um titulo de divida, uma hipoteca, um papel comercial ou qualquer outra
forma de contrato que possua termos de pagamento e que possivelmente tenha
clausulas envolvendo taxas de juros, colaterais, liquidacdo, garantias, etc.

Matarazzo (2010) e Assaf Neto (2012) prop6e um conjunto de indices de
estrutura de capital que, segundo Diniz (2015) visam demonstrar como esta
estruturado o capital préprio (Patrimoénio Liquido) e o capital de terceiros (Passivo
Exigivel). Diniz (2015) ainda completa que h& diversos indicadores de estrutura de
capital que demonstram a situacao financeira da companhia, no entanto, diferentes
autores apresentam nomenclaturas e formulas diferenciadas e que, portanto, € melhor
que o proprio analista defina quais indicadores ira utilizar e quais féormulas servirao
aos seus objetivos de analise, pois isso 0 tornara mais consciente em sua analise.

De acordo com o Instituto de Finangas Corporativas (2019) (do inglés
“Corporate Finance Institute — CF/”), este indicador de endividamento mede a
capacidade da companhia de pagar sua divida, fornecendo um indicativo de quanto
tempo esta deveria operar em niveis correntes para o pagamento completo de suas
dividas. A Moody’s (2018), uma renomada agéncia de crédito, afirma que a razdo
entre divida liquida e LAJIDA (Lucro antes de juros, impostos, depreciagdo e
amortizacdo) € um indicador muito utilizado pelo mercado. De fato, percebe-se que
este indicador esta muito presente em softwares como Economatica e Bloomberg ao

se pesquisar sobre as finangas de uma companhia, representado pela formula (4).
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Divida Liquida
LAJIDA

€

Indicador de Endividamento =

Onde:

Divida Liquida = Divida Curta + Divida Longa —

Caixa e Equivalentes (5)

Matarazzo (2010) e Assaf Neto (2012) mencionam outros indicadores como,
por exemplo, o indice de participacdo do capital de terceiros, a composi¢do do
endividamento, a imobilizacdo do patriménio liquido, a imobilizacdo dos recursos ndo

recorrentes, dentre outros, alguns representados pelas formulas (6), (7), (8), (9), (10).

CE = ( Passivo Circulante ) % 100 (5)

Capital de Terceiros

O indice de composicao do endividamento, para Matarazzo (2010), demonstra
a relacéo entre o capital de terceiros de curto prazo e o capital de terceiros total (apud
DINIZ, 2015). Havendo grande aumento de passivo circulante em relagcdo ao nao
circulante, pode haver instabilidade financeira, incapacitando a empresa de saldar
suas dividas (NETO, 2012).

PCT = (Capital de Terceiros) % 100 (7)

Patriménio Liquido

O indice de participacdo do capital de terceiros é utilizado como indicador de

risco ou de dependéncia de terceiros, portanto, quanto menor, melhor (DINIZ, 2015).

Ativo Permanente

IPL = x 100 8
( )

Patrimoénio Liquido
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O indice de imobilizacédo do patriménio liquido indica o quanto de recursos do

patriménio liquido esta investido no ativo permanente (DINIZ, 2015).

Ativo Permanente

INRC = ( ) x 100 (9)

Patrimoénio Liquido+Passivo nao circulante

O indice de imobilizacdo dos recursos nao correntes € um detalhamento maior
do indice de imobilizacdo do patriménio liquido, obervando se existem investimentos
permanentes com recursos de curto prazo (DINIZ, 2015).

Outro indicador de endividamento, de acordo com o glossario da NASDAQ

(2019) é arazéo entre a Divida Liquida e a Capitalizacdo de Mercado.

Divida Liquida

Indicador de Endividamento 2 = ———— (10)
Capitalizacao de Mercado
Onde:
Cap.de Mercado = N2 Acbes em Bolsa * Preco da Acao (11)

2.3 CONCEITOS ESTATISTICOS

2.3.1 Regresséo Linear

Montgomery et al (2012) explica que a andlise de regressao linear € uma
técnica estatistica que tem o objetivo de investigar e modelar a relagéo entre variaveis.
Os autores ainda explicam que ha diversas aplicagcdes para esta técnica e que
ocorrem nos mais diversos campos de estudo, incluindo a engenharia, a fisica,
guimica, economia, gestao, ciéncias bioldgicas, etc. Montgomery et al (2012) ainda
enfatiza que a analise de regressao linear € a mais amplamente utilizada técnica
estatistica.

Para Favero (2015), das técnicas apresentadas em seu livro, as mais
utilizadas em diversos campos de conhecimento, sdo os modelos de regresséo
simples e multipla. O autor cita especificamente caso um grupo de pesquisadores

tenha o interesse em estudar como as taxas de retorno de um ativo financeiro se
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comportam com relagcdo ao mercado, ou como o numero de dormitorios e a area util
de imoveis influenciam os precos de venda.

Anderson et al (2007) ainda exemplifica que uma loja, ao realizar uma
campanha para atrair novos clientes, pode buscar prever o efeito desta campanha
utilizando-se de modelos de regressao. Os analistas podem considerar uma série de
variaveis especificas consideradas Uteis na previsdo de vendas.

Para completar os conceitos de utilidade da regressao, Favero (2015) explica
que modelos de regressdo tem por finalidade principal a anélise do comportamento
das relacbes entre um conjunto de métricas com uma variavel dependente (ou
fenbmeno). Desde que se respeitem determinadas condi¢cdes. O autor ainda
diferencia um modelo de regressao simples — o qual ndo inclui diversas variaveis
explicativas para o estudo do comportamento do fen6meno em questdo — do modelo
de regressédo multipla — o qual inclui.

Para Field (2009), apenas tracar relacionamentos entre duas variaveis, como
a correlacao, pode ser bastante Gtil, mas nada informa sobre o poder preditivo destas
variaveis. Para isso, na analise de regressao, o modelo preditivo é ajustado aos dados
e entdo utiliza-se este modelo para prever os valores da variavel dependente a partir
de uma ou mais variaveis independentes ou previsoras. O autor ainda completa que
esta € uma ferramenta bastante Gtil pois permite o pesquisador ir um passo além dos

dados que existem.

2.3.2 Regresséo Linear Simples e seu parametro Beta

O tipo mais simples de analise de regressao, a qual envolve apenas uma
variavel dependente e uma variavel independente e na qual a relacdo entre as
variaveis de aproxima de uma linha reta € denominada regresséao linear simples
(MONTGOMERY et al, 2012) e (ANDERSON et al, 2007).

Favero (2015) apresenta o0 modelo de regressao linear simples com a seguinte
expressao apresentada em (12).

Yi= a+ B XXi (12)
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Na qual Y representa o valor previsto da variavel dependente que sera obtido
por meio do modelo estimado para cada observacdo (varidvel dependente
quantitativa), a representa o intercepto (constante ou coeficiente linear), B representa
0 parametro estimado da inclinacéo (inclinacdo ou coeficiente angular), X representa
a variavel explicativa e i representa cada uma das observacdes da amostra em analise
(i=1,2,..n,emque n é o tamanho da amostra) (FAVERO, 2015).

O gréfico a seguir apresenta a configuracéo geral de um modelo estimado de

regresséo linear simples:

Grafico 1 — Modelo geral de regressao linear simples

B:inclinagao ou coeficiente angular

a: intercepto ou coeficiente linear

v

X

Fonte: Adaptado de Favero (2015)

Ao observar o gréafico 1, Favero (2015) comenta que se pode verificar que o
parametro a mostra o ponto da reta de regressdo em que X = 0. O parametro 3
representa a inclinacéo da reta (incremento ou decréscimo) de Y para cada unidade
adicional de X, em média. O autor ainda observa que qualquer relagdo que seja
proposta dificilmente se apresentara de maneira perfeita e que, o fenémeno estudado
Y, provavelmente apresentara alguma relagdo com outra variavel X ndo incluida no

modelo. Este fenbmeno € entdo representado pelo termo de erro u. Para cada

observacéo i, temos:

w=Y-Y% 13
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Onde Y’i representa o fendbmeno em estudo (variavel dependente
quantitativa).

Kennedy (2008) e Wooldridge (2012) discutem os termos do erro u e dizem
gue eles ocorrem por algumas razfes que deveriam ser conhecidas e consideradas
pelo pesquisador: existéncia de variaveis agregadas e/ou ndo aleatdrias; incidéncia
de falhas quando da especificagdo do modelo (formas funcionais nao lineares de
omissao de varidveis explicativas relevantes); ocorréncia de erros quando do
levantamento de dados.

Anderson et al (2007) se refere ao modelo de regresséo linear simples de

acordo com a expressao (14):

y=PBot prx+ e (14)

Na qual y é uma funcéo linear de x (representando a parte fo + f1x) mais €.
Bo e B1 sao os parametros do modelo e € € uma variavel aleatéria conhecida como
termo erro. O autor diz que o termo erro é o valor da variabilidade em y que nédo pode
ser explicada pela relagéo linear entre as variaveis x e y (MONTGOMERY et al, 2012).

Montgomery et al (2012) explica que é conveniente observar o regressor X
como um dado controlado pelo analista de dados e medido com erro negligenciavel,
enquanto a resposta y é uma variavel aleatoria, ou seja, ha uma distribuicdo de
probabilidades para y para cada valor possivel de x. Completando, Anderson et al
(2007) ainda afirma que uma das premissas do modelo de regressao linear simples é
assumir que a média ou que o valor esperado de € seja zero. Logo o valor esperado

dey, E(y) seria, em (15).

E(y) = Bo+ Bix (15)

Ou seja, uma funcdo linear de x. Caso fossem conhecidos [, e fi,

poderiamos calcular E(y) para cada x. Mas, na pratica, estes parametros sao

desconhecidos e séo calculados (estimados) utilizando dados amostrais.
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2.3.2.1 Método dos Minimos Quadrados

Para Field (2009), o método dos minimos quadrados € a técnica que se utiliza
para encontrar uma linha que melhor se ajuste aos dados, ou seja, encontrar uma
linha que passe 0 mais préximo possivel do maior numero de pontos de dados. Field
(2009) denomina esta a “linha de melhor ajuste ou aderéncia” e resulta na menor
diferenca entre os pontos observados e a linha. O grafico 2 representa uma possivel
linha de menor ajuste.

Como sao desconhecidos os valores dos parametros o e B1, eles precisam
ser estimados utilizando os dados amostrais, numa técnica denominada método dos
minimos quadrados (‘least-squares estimation of the parameters”, em inglés)
(MONTGOMERY et al, 2012).

Favero (2015) explica que, para realizar a estimacdo do modelo de regressao
linear simples por minimos quadrados ordinarios, a escolha da reta é, na definicao
dos minimos quadrados, a que se melhor ajusta a nuvem de pontos, de modo que a
somatéria dos quadrados dos residuos seja a menor possivel (método dos minimos

guadrados ordinarios).

Gréfico 2 - Diagrama de Disperséo de alguns dados com uma linha de tendéncia entre eles

A

Ansiedade

v

Tamanho da aranha

Fonte: Adaptado de Field (2009)
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Anderson et al (2007) menciona este método como um procedimento para
utilizac&do de dados amostrais para se realizar o calculo de uma equacéo de regressao.
No exemplo do autor, ele utiliza dados coletados de 10 pizzarias (i = 1, 2, ..., 10), da
populacao estudantil (x;) e das vendas trimestrais (y;). Com estes dados coletados,
gue estdo representados na tabela 2, o pesquisador pode escolher o modelo de
regressao linear para representar a relacdo entre vendas trimestrais e populacéao
estudantil. Feita esta escolha, o préximo passo € o de determinar os valores de b, e

b, na equagéao estimada de regresséo linear simples (16).

Y. = by + b;.x; (16)

Onde:

x; = valor da variavel independente, para cada observacao
y; = valor da variavel dependente
by = intercepto em y da linha de regressao estimada

b, = inclinacao da linha de regressao estimada

Para determinacéo de b, e b, , Anderson et al (2007) fornece as equacdes
(17) e (18).

b1 = Xxiyi—Xxi.yi)/n

17
SxZ-(Tx)’/n 17

b0 = 9 —bl.% (18)

Onde:
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x; = valor da variavel independente, para a iésima observacgao
y; = valor da variavel dependente, para a iésima observacao
X = valor médio da variavel independente
y = valor médio da variavel dependente

n = numero total de observacoes

Tabela 2 - Dados Amostrais das Pizzarias

Pizzaria (i) P(_)pulagéo _Estudantil (em V(_endas Trimestrais (em
milhares) xi milhares) vyi

1 2 58
2 6 105
3 8 88
4 8 118
5 12 117
6 16 137
7 16 157
8 20 169
9 22 149
10 26 202

Fonte: Adaptado de Anderson et al (2007)

Apés aplicacdo das férmulas citadas por Anderson et al (2007) teremos que
b;=5, by= 60. Logo:

y =60+ 5x

No grafico 3 é possivel ver como se comportam as vendas trimestrais em

funcd@o do numero de estudantes para todas as 10 pizzarias analisadas:
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Gréfico 3 - Linha de Tendéncia dos Dados das Pizzarias

b0 = 60

X

Fonte: Adaptado de Anderson et al (2007)

2.3.3 Coeficiente de Determinacao

Montgomery et al (2012) diz que o coeficiente de determinacéo r? é a razdo
entre a soma dos quadrados devido a regressdo e a soma total dos quadrados. O
autor ainda explica que valores de r2 que se aproximam de 1 implicam que a maior
parte da variabilidade da variavel dependente é explicada pelo modelo de regressao.

Se o valor do coeficiente de determinagéo r?, por exemplo, for de 0,335, isto
informa o pesquisador que a variavel independente é capaz de explicar 33,5% da
variacdo da variavel independente. Isso significa que 66% da variacdo das vendas
nao pode ser explicada apenas pela variavel independente e que deve haver outras
variaveis que também tém influéncia (FIELD, 2009).. Ele prové o pesquisador da
qualidade do encaixe da equacao de regressao estimada (ANDERSON et al, 2007).

Para Samohyl (p. 205, 2009):

Calcular valores para os coeficientes é sem duvida importante para avaliar

relacdes existentes entre variaveis, mas até que ponto se pode confiar na
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precisao desses estimadores? No final das contas, eles definem uma Unica linha
gue representa inumeros pares de dados das variaveis X e Y, e como foi visto
€ raro quando um par de pontos cai exatamente em cima da reta estimada. Sera
gue as estimativas realmente medem a representatividade da linha estimada
em relacdo aos dados observados? Imagine o caso em que 0s dados sdo muito
espalhados e aparentemente ndo ha nenhuma relagdo bem definida. [...] A
equacédo entdo tem apenas certo grau de representatividade muito menor que
a eqguacédo sem erro, mas esse grau de representatividade pode ser avaliado

gquantitativamente.

Para a iésima observacéo, a diferenca entre o valor da variavel dependente
observada e o valor da variavel dependente estimada € chamado iésimo erro residual.
Portanto, a soma dos quadrados destes erros € a parte a ser minimizada pelo método
dos minimos quadrados (ANDERSON et al, 2007).

Formula do erro residual (25):
iésimo erro residual = y; — ¥, (25)

Soma dos Quadrados devido ao Erro (26):

SSE = L(i — %)° (26)

Onde:

y; = variavel dependente observada

y; = variavel dependente estimada

O valor de SSE é uma medida do erro ao usar a equacédo estimada de
regressao para estimar os valores da varidvel dependente na amostra. Supondo que
gueiramos estimar a variavel dependente sem termos na amostra o valor da variavel
independente utilizamos a diferenca entre o valor da variavel dependente observada
e o valor médio da variavel dependente. Correspondentemente, a soma destes
quadrados é denominada Soma Total dos Quadrados (ANDERSON et al, 2007).

Soma Total dos Quadrados (27):
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SST = X (v — y)* (27)
Onde:

y = valor médio da variavel dependente

Para medirmos o quanto os valores da varidvel dependente estimada se
desviam do valor médio da variavel dependente utiliza-se a Soma dos Quadrados
devido a regressdo (ANDERSON et al, 2007).

Soma dos Quadrados devido a Regressao (28):
SSR = 3@, - 7)? (28)
Ainda se estabelece uma relagéao entre SST, SSR e SSE (29):
SST = SSR + SSE (29)

A razdo entre 0 SSR e 0 SST é conhecida como o Coeficiente de
Determinacdo. A quesito interpretativo, o valor do coeficiente de determinacéo
representa a porcentagem do SST que pode ser explicada utilizando a equacéo de
regressao linear estimada (ANDERSON et al, 2007).

Coeficiente de Determinacéo (30):

» _ SSR
= SS_T (30)

Na prética, em aplicacbes modernas, softwares sdo utilizados para realizar
estes calculos. Para fazer o aproveitamento desta ferramenta pode-se utilizar as
férmulas alternativas a seguir. (ANDERSON et al, 2007)
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Foérmula Computacional para SST (31):

)2

n

Foérmula Computacional para SSR (32):

Cxi . yi—XExi.y)/n)?

SSR = )
Sx2-(Ex)’ /n

(32)

2.3.4 Coeficiente de Correlacao

Shafer et al (2012) explica as propriedades do coeficiente de correlacéo linear
representado por r, no qual: 7)o valor de r recai entre (ou igual &) -1 e 1, 7i) o sinal de
r indica a direcdo da relacéo linear entre xe y, ou seja, se for negativo, ydecresce a
medida que x cresce, se for positivo, y cresce a medida que x cresce, 7ii) 0 modulo de
rindica a forca da relacéo linear entre as variaveis, ou seja, se for proximo a 1, a
relacao entre as variaveis é dita forte, caso seja préximo a zero a relacao linear entre
as variaveis é dita fraca. No gréfico 4, a seqguir, pode-se observar o comportamento
dos dados em relag&o ao coeficiente de correlagéo r.

Para Samohyl (2009), o coeficiente de correlacdo é uma ferramenta basica,
simples, porém muito eficiente para estimar o grau de relacionamento linear entre
variaveis distribuidas normalmente. O autor diz que por trds do conceito basico de
correlacao esta também outro conceito denominado covariancia — variavel que mede

a relacéo entre duas variaveis distintas.



Gréfico 4 - Comportamento da Linha de Tendéncia em relagéo ao r.

T = (.86

"

Fonte: Adaptado de Shafer et al (2012).
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O autor expressa as formulas (19) e (20) para covariancia e variancia,

correlacao.

_ XX p)(Yi— py)

Oxy =

Ox

Onde:

U, = média populacional de X;
U, = média populacional de X;

N = tamanho da populacgao

N

2 _ L(Xi—px)®

N

(19)

(20)

respectivamente, e, a partir desta definicdo define matematicamente o coeficiente de
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Para uma amostra, sempre muito menor que a populagéo, a covariancia &
modificada para considerar menos graus de liberdade (n — 1). E, como na maioria das
vezes ndo se conhecem os valores exatos das médias populacionais de X e Y, estas
séo substituidas pelas médias amostrais (n é o tamanho da amostra) representadas

pela expresséao (21).

Y(Xi—-X)(Y;-Y)
Sxy = (21)

n—1

Samohyl (2009) disserta que o ponto negativo da covariancia é a sua
capacidade de assumir valores até mesmo infinitos, sem ter ponto de referéncia que
delimite grau de relacionamento. Uma mesma variavel, por exemplo, ao ser medidas
em milimetros ou metros apresenta variancia 1.000 vezes maior que a outra. Com o
intuito de corrigir este problema, a covariancia é dividida pelo produto dos desvios-
padrdo das amostras das duas variaveis X; e Y; (S, e S,). Esta nova medida r €
conhecida como coeficiente de correlagéo, pertencendo ao intervalo -1 <r < 1.

As duas formas de se calcular este coeficiente estdo listadas nas equacdes
(22) e (23), fornecidas por Samohyl (2009).

S
r= % 5 Syy = Txy Sx Sy (22)
Sx Sy

r= Y(Xe=X)(Y;—Y)
JXe=X)2 /(Y= T)?

(23)

No caso de um coeficiente de correlagdo igual a zero existe auséncia completa
de relacionamento linear. Caso seja igual & um diz-se uma relacdo perfeitamente
positiva e, no caso de menos um, perfeitamente negativa. Observa-se que estes sao
meros pontos de referéncia pois com experiéncias praticas estes valores extremos
nao sao encontrados (SAMOHYL, 2009).

Também é possivel calcular o coeficiente de correlagdo com base no

coeficiente de determinacdo, como apresentado em (24) (ANDERSON et al, 2007).
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Txy = (sinal de b,)+/Coeficiente de Determinagio =

( sinal de by)\/r? (24)
Onde:

b, = inclinacao da equacao estimada de regressao y = by + bix

Nos dados representados pelo grafico 5 ndo ha nenhuma seguranca de que
as variaveis realmente tenham relacionamento. Ja no gréafico 6, € possivel observar

relacionamento perfeito entre as variaveis.

Gréfico 5 - Nuvem de Dados em funfuncéo do Coeficiente de Correlacao.

Muvem de Muvem de

dados, dados,

mal definida. mal definida.

r= 0,03 X r=-0,03

Fonte: Samohyl (2009)
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Gréfico 6 - Correlagéo perfeita entre variaveis.

Fonte: Samohyl (2009)

2.3.5 Testes de Hipotese

Um teste de hipétese trata-se de “um procedimento estatistico no qual uma
escolha é feita entre a hipdétese nula e a hipétese alternativa com base na informacao
contida em uma amostra” (SHAFER et al, 2012, p. 373).

Com frequéncia, existe o interesse em se testar hipéteses com o objetivo de
se construir intervalos de confianca sobre os parametros dos modelos. No caso do
modelo de regresséo linear, é necessaria a premissa de que os erros do modelo sao
distribuidos de maneira normal. Logo, a premissa infere que os erros sao distribuidos
de maneira normal e independente com média zero (MONTGOMERY et al, 2012).

Shafer et al (2012) explica que uma hipotese sobre o valor de um parametro
populacional € uma afirmacdo sobre seu valor. Segue dizendo que num teste de
hipétese o pesquisador preocupa-se em testar a veracidade de duas hipéteses que

competem entre si, das quais apenas uma pode emergir verdadeira.
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Anderson et al (2007) dissertam que para realizar o teste de uma hipotese,
inicia-se por assumir uma afirmacao sobre um parametro populacional. Esta afirmacao
€ conhecida como hipétese nula. Depois, desenvolve-se outra hipétese denominada
hipétese alternativa, que representa a alternativa oposta a hipdtese nula. O
procedimento de teste envolve justamente usar os dados amostrais para validar a

primeira ou a segunda.

H, = hipbtese nula

H, = hipdtese alternativa

A hipétese nula é a afirmacdo sobre um parametro populacional que é
supostamente verdadeira a menos que haja evidéncias convincentes do contrario.
Enquanto a hipétese alternativa é uma afirmacdo sobre um parametro populacional
que contradiz a hipotese nula, neste caso, a hipotese alternativa é aceita apenas se
hé forte evidéncia que suporte a ideia (SHAFER et al, 2012).

Para Samohyl (2009) o objetivo de um teste de hipotese € o de inferir
determinadas caracteristicas da populacdo através de amostras que a representem.
Uma hip6tese pode ser uma presuncao, proposi¢cao ou SuposiGao que surge a partir
do pensamento do pesquisador e pode ou nao ser verdadeira na realidade.
Normalmente tém origem em teoria cientifica, experiéncia, engenharia ou da
realidade, mas ainda sem comprovacao rigorosa.

Normalmente, anular a hipotese nula € a meta do cientista. Como ela é
geralmente uma “verdade” cientifica aceita no momento, ao ser derrubada e
comprovada a hipétese alternativa, surge um novo conhecimento que se instala no
novo cenario (SAMOHYL, 2009).

2.3.6 Erros tipo I e tipo Il

Shafer et al (2012) afirma que, em linhas gerais, o formato do procedimento

de um teste estatistico € o de se coletar uma amostra e utilizar as informagdes nela
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contidas para se chegar a uma decisdo sobre as duas hipoteses formuladas. As
opcbes sdo duas: i) rejeicdo da hipdtese nula em prol da hipétese alternativa
apresentada ou ii) ndo-rejeicdo da hipétese nula em prol da hipétese alternativa
apresentada.

O pesquisador deve atentar para nao cometer erros do tipo | e 1l. Ao cometer
um erro tipo |, o pesquisador rejeita uma hipétese nula que € verdadeira. J& no erro
tipo 1, o pesquisador rejeita uma hipétese alternativa que é verdadeira. Considerando
que a hipétese nula tem elevada importancia, deve ser feito maior esforco para ndo
se cometer um erro do tipo |, reduzindo a sua probabilidade de ocorréncia
(SAMOHYL, 2009).

A menos que o pesquisador tenha um censo, ele ndo tem um certo
conhecimento, logo ele ndo sabe se a decisdo realmente é compativel com o
verdadeiro estado da natureza ou se ele cometeu um erro. Ao rejeitar a hipétese nula,
0 pesquisador esta diante da observacdo de um evento raro, caso a hipotese nula seja
verdadeira. Mas eventos raros ndo s&o impossiveis e ocorrem com a probabilidade a.
Ou seja, se a hipotese nula é verdadeira, um evento raro sera observado na propor¢cao
de a em testes similares (SHAFER et al, 2012).

No quadro 2, a seguir, tem-se a representacao dos erros.

Quadro 2 - Teste de Hipotese e erros tipo | e |l

Pesquisador opta entre estados da hipotese nula (doenga
existe; lote é bom; estacionamento € seguro; réu € inocente)

Estados reais da hipotese

nula na populac&o Rejeita (negativo) N4o rejeita (positivo)

Erro tipo | (erro do
Verdadeiro produtor; alarme falso;
falso negativo)

OK (sensibilidade)

Erro tipo Il (erro do

OK (especificidade; poder consumidor; alarme n&ao

Falso do teste) disparado; falso positivo)

Fonte: adaptado de Samohyl (2009)

A rejeicao errbnea de uma hipétese nula causa maiores prejuizos, portanto o
pesquisador deve buscar minimizar este erro de tipo I. Mas este excesso de

rigorosidade com o erro do tipo | muitas vezes coloca o erro do tipo Il em segundo
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plano ou até mesmo ignorado. No caso de um paciente doente o erro tipo | ocorre
quando o teste vem negativo, rejeitando a hipétese nula de que a doenca € presente,
configurando um falso negativo. Ja no tipo Il o teste vem positivo quando na realidade
ela ndo existe. O termo sensibilidade do teste refere-se a0 momento em que o teste
detecta uma doenca existente, corretamente aceitando a hipotese nula. J4 o termo
especificidade do teste é quando o resultado comprova a saude do paciente,
aceitando corretamente a hipétese alternativa (SAMOHYL, 2009).

Uma forma alternativa de se tomar uma decisdo sobre as hipdteses é
utilizando o método alternativo do valor-p (MONTGOMERY et al, 2012). De acordo
com Samohyl (2009), quando se trata de softwares estatisticos, existe a chance de
ocorrer erros do tipo I. A probabilidade de que aconteca este erro € denominada valor-
p. Se for alto ha forte chance de que o erro seja cometido rejeitando a hipétese nula,
0 que seria grave. Samohyl (2009) explica o procedimento para se montar o teste de
hipétese: primeiro levanta-se uma questdo ou duvida sobre realidade concreta mas
ndo completamente conhecida; constroem-se as hipoteses nula e alternativa com foco
na nula (a rejeicdo da nula pode ser ganho em conhecimento ou erro tipo 1); ha rejeicéo
da hipo6tese nula com valor-p muito pequeno, o que reduz a chance do erro tipo I,
fortalecendo as evidéncias da pesquisa.

Sobre premissas apropriadas, o valor-p representa a probabilidade de se
observar o valor da estatistica calculada como maior que o valor observado, dado que
a hipétese nula seja verdadeira. O autor explica que um valor p pequeno traz
evidéncias que rejeitam a hipétese nula. Ele explica que ha uma importante distin¢éao
entre significancia estatistica (a0 se observar um valor p pequeno) e significancia
cientifica (ao se observar um efeito de magnitude suficiente para ser considerado). O
julgamento da significancia cientifica requer mais que apenas examinar o valor-p
(WEISBERG, 1947).

Anderson et al (2007) diz que embora ndo possamos eliminar completamente
a possibilidade de que ocorram erros tipo | e Il, o pesquisador pode considerar entao
a possibilidade de que este erro aconteca. A notacao estatistica comum que pode ser

utilizada para se referir a possibilidade de cometer os dois tipos de erros é a seguinte:
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a = a probabilidade de se cometer um Erro Tipo |

[ = a probabilidade de se cometer um Erro Tipo 1]

2.3.7 Teste F

Segundo Anderson et al (2007), o teste de significancia global, ou teste F,
avalia a existéncia de uma relacdo significativa entre a variavel dependente e o
conjunto das independentes.

Kazmier (2007) diz que o teste F é utilizado para testar a significancia do
modelo global, ou seja, testar a hipétese nula de que ndo ha relacdo na populacéo
das varias variaveis independentes e a Unica variavel dependente. O autor continua a
explicar que para a hipotese nula se comprove verdadeira, tem-se no teste F, H :
B1 = B, =0. E, havendo, somente uma variavel independente no modelo de
regressado, o teste se equivale a um teste t bilateral direcionado para a inclinacao
by (Ho: B1 = 0)

Para Anderson et al (2007, apud FRETTA, 2014, p. 39):

A aplicacdo do teste F exige o conhecimento do conceito de quadrado
médio. Anderson et al sustentam que um quadrado médio é a soma dos
quadrados dividida por seus graus de liberdade correspondentes. Os
autores comentam que para a regressdao mdltipla, a soma total dos
quadrados possui n-1 graus de liberdade, a soma dos quadrados da
regressao (SSR) tem p graus de liberdade e a soma dos quadrados dos
erros (SSE) tem n-p-1 graus de liberdade. A partir dessas afirmacdes sédo
definidas a regressdo média quadratica (MSR) e o quadrado médio devido

aos erros (MSE):

Caso a hipétese nula seja rejeitada, o valor de MSE sera muito menor que o
de MSR, e, caso H, seja verdadeira, a distribuicdo amostral de MSR/MSE sera uma
distribuicdo F com p graus de liberdade no numerador e n-p-1 no denominador.

Rejeita-se H, caso o valor de F seja maior que F,, onde este é definido na distribui¢cdo
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F com p graus de liberdade no numerador e n-p-1 graus de liberdade no denominador
(ANDERSON et al, 2007).

2.3.8 Teste t

Havendo-se significancia global comprovada pelo teste F, utiliza-se o teste t
para avaliar cada uma das variaveis independentes individualmente (ANDERSON et
al, 2007). Samohyl (2009) explica que quando ndo héa relacdo nas observacbes da
amostra, a linha de regresséo seria zero. Definindo o critério das hipéteses H, : ; =
OeH;: B;# 0.

Kazmier (2007), através do calculo de uma estatistica t com n — 2 graus de
liberdade, testa um valor hipotético da inclinacdo da equacdo de regressao simples.
Explica também que perde-se dois graus de liberdade no processo de inferéncia com
a inclusao de dois parametros na equacéao.

A estatistica de teste é definida como:

b;

Sbi

t = (25)

Tal que s, estima o desvio padrao de b;, calculado via software e , caso o

valor-p seja menor ou igual a a, valor critico definido pelos autores, H, € rejeitada.
(ANDERSON et al, 2007).

2.4 CONCEITOS DE ESTACIONARIEDADE

2.4.1 Séries Temporais

Segundo Aiube (2013, p.45):

Série temporal é qualquer conjunto de observagbes ordenado no tempo.

A abordagem da analise pode ser de dominio do tempo com modelos
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paramétricos ou no dominio da frequéncia com modelos néo

parameétricos.

Brooks (2008) define que série temporal, como sugerida pelo préprio nome, é
representada por dados (uma ou mais variaveis) que foram coletados durante um
periodo de tempo. Ele ainda explica que associados aos dados da série temporal
existe uma frequéncia especifica de observacdo ou uma frequéncia de coleta dos
pontos de dados. A frequéncia € simplesmente a medida do intervalo ou da
regularidade com a qual os dados séao coletados ou gravados. Brooks (2008) ainda
recomenda que todos os dados utilizados pelo modelo tenham a mesma frequéncia
de observacéo.

Ha diversos exemplos de séries temporais que podem ser usadas por
diferentes areas da ciéncia, por exemplo, os historicos ao longo do tempo das
cotacdes e os precos dos ativos nas bolsas de valores sdo a informacédo relevante
para os investidores; o PIB de um pais pelos economistas; os dados histéricos da
inflagdo para estudos econdmicos e assim por diante. Permeando todos estes
exemplos estdo as caracteristicas fundamentais das séries temporais. Uma
caracteristica € que os valores da variavel em questdo ndo sao dados independentes
de uma populacéo, havendo uma dependéncia temporal entre os valores. Portanto, o
estudo das séries temporais busca conhecer o mecanismo gerador dos dados para
realizar previsdes da varidvel estudada (AIUBE, 2013).

Para Shumway & Stoffer (2010) a andlise de dados experimentais observados
em diferentes pontos no tempo nos traz alguns problemas na modelagem estatistica
e nas inferéncias, pelo fato de que dados adjacentes em uma linha do tempo tém uma
Obvia correlacdo introduzida justamente pelo processo de amostragem. Esta
correlacdo restringe métodos estatisticos convencionais que assumem por principio
gue estas observagdes sao independentes.

Shumway & Stoffer (2010) dissertam sobre a importancia da analise de séries
temporais, que podem abranger os mais diversos campos de estudo em que
importantes problemas envolvendo séries temporais podem surgir. Eles dao o
exemplo do campo da economia, onde 0s profissionais s&80 expostos constantemente
por cotas diarias de acdes ou por dados de desemprego. Enquanto cientistas sociais

seguem dados populacionais, como taxas de natalidade ou evasao escolar. Um
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epidemiologista pode se interessar pelo numero de casos de doenca observado ao
longo de um periodo. E um médico poderia encontrar utilidade na andlise da pressao
sanguinea medida ao longo do tempo para testar a eficAcia do tratamento de

hipertenséao.

2.4.2 Série Temporal Estacionéria

Brooks (2008) define uma série estacionaria como aquela que possui uma
média constante, uma variancia constante e uma autocovariancia constante para cada
deslocamento de tempo escolhido. O autor detalha a importancia de se examinar a
estacionariedade de uma série pois ela pode influenciar fortemente seu
comportamento e suas propriedades. Numa série estacionaria, os ‘choques’, ou
mudancas abruptas no valor das variaveis, gradualmente desaparecem ao longo do
tempo. “O uso de dados ndo estacionarios pode gerar regressdes espurias”
(BROOKS, 2008. p. 319).

Shumway & Stoffer (2010) introduzem a noc¢ao de regularidade de uma série
temporal utilizando o conceito de estacionariedade. Por definicdo uma série temporal
estritamente estacionaria é aquela que para tal o comportamento probabilistico do

conjunto de valores (31)

{ Xt Xe2 0o e s Xekc) 31D

E idéntico ao comportamento probabilistico do conjunto com o tempo
deslocado (32)

{ Xt14m Xt24n r+ o Xtktn) (32)

Ou seja,

P{xy < ¢y X S i} = P{Xp14n S Cphev s Xeon < Ci) (33)
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paratodok =1,2,..
todo ponto no tempo ty, ty, ..., t;
todos os numeros cq, Cy, ..., Cy,

todos os deslocamentos de tempoh = 0,+1,+2, ...

Caso a série temporal seja estritamente estacionaria, todas as multivariadas
funcdes de distribuicdo para os subconjuntos das varidveis devem concordar com
suas contrapartes deslocadas para todos os valores de deslocamento de tempo.
Shumway & Stoffer (2010) dado o exemplo de quando k = 1, isso implica que (34)

P{x, < c}= P{x;y < c} (34)

Para quaisquer pontos no tempo s e t. Esta frase implica que a probabilidade
de que o valor de uma série temporal que teve sua amostra coletada hora a hora seja
negativo a uma hora € a mesma as vinte e duas. Além do mais, se existe uma funcéo
média os conjuntos t e s, o0 valor desta funcéo deve ser igual e, por isso, constante.

Esta versdo de estacionariedade pode, muitas vezes, ser exigente demais
para a maioria das aplicacdes. Para ampliar a utilizacdo da estacionariedade,
Shumway & Stoffer (2010) definem uma série temporal fracamente estacionaria, na
qual: (i) o valor da funcdo média é constante e ndo depende de t e (ii) a funcdo de
autocovariancia depende apenas de s e t apenas sobre sua diferenca. Portanto, se
uma série temporal é fracamente estacionaria utiliza-se o termo série temporal
estacionéaria. Caso ela seja estacionaria no sentido absoluto, utiliza-se o termo série

temporal estritamente estacionaria.

|s — t| = diferencaentreset
y(s,t) =y(s+h,t+h)

U; = valor da fungdao média
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v(s,t) = fungdo autocovariancia

Brooks (2008) ainda classifica os tipos de série estacionaria: i) discretas —
guando o conjunto de observacgfes for finito ou infinito enumeravel, ii) continua —
quando o conjunto for infinito ndo enumeravel, iii) estocastica — quando houver um
componente aleatério, iv) deterministica — quando ndo houver componente aleatorio
e 0 modelo puder ser definido por fun¢des deterministicas, v) multivariadas — quando
a série temporal é representada por um vetor, vi) multidimensional — quando t assume

dimenséo superior a 1.
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3 ESTUDO DE CASO

A sequéncia processual desde a sele¢cdo da companhia ao processamento
dos dados seguiu, estrita e metodicamente, o fluxograma apresentado na imagem 1.

e explicado topico a tépico nesta secao.

Imagem 1 — Fluxograma do Estudo

3.2 Endividada?

o - } 34 } 3.3 Mexicana
Inicio —»| |dentificacdo ; > exposta ao dolar?
S | das empresas | 3.4 Brasileira

L

exposta ao dolar?

| 3.6 Coleta de Cotacdes | 3.2 32 |
g de Juros Futuros
3.9 Limpeza dos — 3.7 Coleta de Cotacdes | 3.3 3.5 Coleta de D
Dados i USD/MXN Cotacdes Histdricas
| | 3.8 Coleta de Cotacdes | 3.4 34 |
; . USDBRL
3.10 Calcular \ + 3.11 Testar || 3.12 Gerar Grafico dos
Retorno Suavizado | __ Estacionariedade | | Retornos Suavizados |

y

_Fim 1 | Reeaalle— 313 Defini Varidveis |
| Regresséo T TR

Fonte: Autoral

3.1 IDENTIFICACAO DAS EMPRESAS

O primeiro filtro para se definir quais empresas poderiam fazer parte deste
estudo foi o de acessibilidade dos dados. Todas as empresas listadas aqui respeitam
os padrbes contabeis internacionais e tém seu balanco patrimonial e demonstragéo
de resultado publicados oficialmente em sua pagina online. Além deste filtro, todas as
empresas listadas aqui tém suas acgdes listadas em pelo menos uma das bolsas de
valores latino-americanas. Todas as empresas deste estudo também tém a cotacéo

de suas acdes disponivel no Terminal Bloomberg.
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A identificacdo das empresas em funcdo dos indicadores é melhor explicada
em 3.2,3.3e 3.4.

3.2 ENDIVIDADA

Um dos grupos de empresas deste estudo € o das empresas endividadas. O
indicador de endividamento utilizado é a razéo entre a Divida Liquida e o Lucro Antes
de Impostos, Depreciagdo e Amortizagdo (LAJIDA ou EBITDA, em inglés). Este
indicador de endividamento esta disponivel para consulta em ferramentas como
Economaética e Bloomberg. De acordo com o Instituto de Financas Corporativas (2019)
(do inglés “Corporate Finance Institute — CF/”), este indicador de endividamento mede
a capacidade da companhia de pagar sua divida, fornecendo um indicativo de quanto
tempo esta deveria operar em niveis correntes para o pagamento completo de suas
dividas. A Moody’s Analytics (2018), uma renomada agéncia de crédito, afirma que
este indicador é frequentemente utilizado como uma medida de endividamento. As

férmulas (35) e (36) foram retiradas do Economética.

Divida Liquida
LAJIDA

Indicador de Endividamento =

(35)

Onde:

Divida Liquida = Divida Bruta — Caixa — Invest.Curto Prazo (36)

Os analistas fazem um ranking do endividamento das empresas de acordo
com as faixas representadas na imagem 2, ou seja, se o Indicador de Endividamento
da Férmula 35 for menor ou igual a 2, a pontuagéo, ou score de endividamento da
empresa sera igual a 0, caso o indicador esteja entre 2 e 3, 0 score seraiguala l e
assim por diante, até um score maximo igual a 2, no caso de uma cia com o indicador

maior ou igual a trés. Sendo 0 uma companhia ndo endividada, 1 uma companhia
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endividada e 2 uma companhia muito endividada. O indice de endividamento das

empresas pode ser visto na tabela 3.

Imagem 2 - Faixas do Indicador de Endividamento que correspondem ao Score ou Pontuacéo
Net Debt / Ebitda’s Ranges

Less or Equal to Score
200 3 000 3
From To
2,00 * 3.00 * 1,00 *
From Ta
2,00 * 3.00 * 1,00 *
From Ta
200 2 3.00 2 100 *
From To
200 2 3.00 2 100 *
From Ta
2,00 o 3.00 o .00 o
Greater or Equal to
.00 * 2,00 *

Fonte: Gestora

Tabela 3 - Pontuacao (Score) de Endividamento

Endividamento Companhias
[] -
1 BRFS3

EQTL3, LIGT3, CMIG3, CMIG4,
LOGN3, KROT3, GOLL4, BTOWS,
SLED4, GFSA3, HBOR3, PDGR3,

RSID3, TCSA3, EMBR3, ABCB4,
BBAS3, BBDC4,BRSRE, ITUB4 ,
TSA4

Fonte: Gestora

E importante ressaltar que os bancos ABCB4, BBAS3, BBDC4, BRSRG,
ITUB4 e ITSA4, e outros bancos em geral, sdo considerados pela gestora como
empresas naturalmente endividadas, por isso € determinado que a sua pontuagao
(score) de endividamento seja 2, similarmente a empresas com o indicador resultante

maior do que 3. O presente estudo considerou apresas financeiras e nao financeiras
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NO MesSmMo grupo pois esta é a estrutura adotada pela gestora, mas recomenda-se que
sejam separadas em grupos diferentes.

Observa-se, também, que o indicador LAJIDA ndo é homogéneo entre 0s
paises e empresas, pois ndo é uma definicdo contabil padronizada por 6rgdos

internacionais, tal fato € um limitador para a utilizacéo do indicador escolhido.

3.3 MEXICANA EXPOSTA AO DOLAR

Outro grupo de empresas que é alvo deste estudo € o grupo de empresas de
nacionalidade mexicana, listadas na BMV — Bolsa Mexicana de Valores - que possui
parte de suas vendas, de suas receitas, de seu faturamento, em ddélar americano.
Geralmente sdo empresas exportadoras ou que prestam servigo para outros paises e
recebe em délar por seus produtos ou servicos.

Na Gestora, esse tipo de empresa é denominada ‘FX Protected Company’, ou
seja, empresa protegida da variacdo cambial. Na tabela abaixo estao representadas
as empresas selecionadas para este estudo com seus respectivos sinais de protecao

cambial.

Tabela 4 - Protecdo de empresa mexicana contra o délar americano.

FX Protection

Score Companhias
-0.5 KIMBERA MM
WALMEX MM, PENOLES MM, MEXCHEM
0 MM, ALFAA MM, GFNORTEO MM,
BOLSAA MM, KOFL MM, ALPEKA MM,
GENTERA MM
0.5 SORIANAB MM

ALSEA MM, AMXL MM, ASURB MM,
FEMSAUBD MM, GAPB MM, LABB MM,
1 GRUMAB MM, GMEXICOB MM, OMAB
MM, BACHOCOB MM, CHDRAUIB MM,
LALAB MM, LWVEPOLC MM, VESTA MM
2 BIMBOA MM, NEMAKA MM, IENOVA MM

Fonte: Gestora
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Quanto maior a exposicdo da receita ao dolar, maior € o sinal de FX
Protection. A empresa BIMBOA MM ou Grupo Bimbo, por exemplo, tem 49% das suas
receitas provenientes das vendas na América do Norte e 9% proveniente de paises
asiaticos e europeus. Portanto os analistas da Gestora consideram que, por ser uma

companhia exposta a moedas externas o sinal de FX Protection deve ser 2.

3.4 BRASILEIRA EXPOSTA AO DOLAR

De forma andloga ao explicado no topico 3.3, foram também selecionadas
empresas de nacionalidade brasileira que, devido as caracteristicas de seus negocios,
tém suas receitas expostas ao délar. Normalmente, empresas de commodities e

empresas exportadoras de produtos de valor agregado, como mostrado na tabela 5.

Tabela 5 - Protecdo de empresa brasileira contra o délar americano.

FX .
Protection Companhias
-2 GOLL4
1 SBSP3, LIGT3, VALE3, ELETS,
CMIG4, CMIG3
-0.5 PETR4, MDIA3, LREN3, HGTX3
0.5 GRND3
SMTO3, POMO4, MYPK3, GGBR4,
1 FESA4, EMBR3, CSNA3, CSANS,
BRKM5, ABEV3
15 WEGE3, MRFG3
5 VALE3, SLCES3, NATU3, BEEF3,

JBSSS, BRAP4, BRFS3

Fonte: Gestora

Pode-se perceber, rapidamente, que algumas das empresas possuem o sinal
de FX Protection negativo, ora, se os analistas consideram que as companhias que
tém suas receitas em dolar devam receber um sinal positivo para prote¢édo cambial, o
gue aconteceria com uma empresa que possui grande parte de seus custos
associados a moeda estrangeira? Na Gestora, 0s analistas consideram que esta
empresa deve receber um sinal negativo de protecdo cambial, pois ela supostamente

seria prejudicada com a apreciacdo do dolar frente a sua moeda local.
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3.5 COLETA DE COTACOES HISTORICAS

De acordo com a Bloomberg (2019), o Bloomberg Terminal ou Terminal
Bloomberg € uma ferramenta - disponivel para qualquer computador que tenha
acesso a internet — que entrega rapido acesso a noticias, dados e ferramentas de
trade indispenséaveis com o objetivo de auxiliar a transformar conhecimento em agéo.
A ferramenta fornece dados em tempo real sobre qualquer mercado, noticias recém-
publicadas, pesquisas profundas, poderosas andlises, ferramentas de comunicacéo,
etc. em uma unica solucéo.

Borri (2018) ainda explica que a ferramenta disponibiliza dados de mercado
em tempo real, tais como o preco das acdes, cotas e rendimentos de titulos, dados
sobre PIB e desemprego, noticias, entre outros. Para o New York Times (2015) o
Bloomberg é a web que unifica a maior parte do ecossistema financeiro global.

Depois de realizada a selecado das companhias alvo deste estudo iniciou-se a
coleta das cotacdes histéricas das agdes via Terminal Bloomberg. O periodo de tempo
escolhido foi semanal.

Tabela 6 faz parte da planilha que contém os dados histéricos das empresas
brasileiras expostas ao dolar (topico 3.4). Na primeira coluna foi inserida a data, que,
de cima para baixo, caminha no intervalo escolhido de sete dias. Da segunda coluna
em diante pode-se observar os simbolos de cada companhia negociada em bolsa e
escolhida para fazer parte do estudo, os numeros destas colunas representam a cota
de fechamento na respectiva data, ou seja, no dia 27/Jul/2009 a empresa BRFS3 ou

Brasil Foods fechou o dia sendo negociada a R$ 20,34.

Tabela 6 - Dados Historicos das brasileiras expostas ao dolar.

Date BRFS | BRAP | JBSS | LEVE | BEEF | NATU | SLCE | SUZB | TUPY | VALE
3 4 3 3 3 3 3 3 3 3

20.34

27-Jul-09 5 27.6 7.21 | 5397 | 4.135| 26.84 | 8.575 0| 6.485| 37.05
20.72

3-Aug-09 5| 29.05 7.41 6.05| 4841 | 27.21 8.8 0| 6.965| 38.08
10-Aug- | 21.27

09 5] 29.19 7.42 7.5 5.39 | 28.49 8.85 0| 7.425| 37.85

17-Aug-
09 | 20.55| 28.19 7.37 | 7.263 | 4527 | 29.75| 8.355 0| 6.895 36.9
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24-Aug-
09| 21.04 | 29.85 7.65 | 6.833 4.87 30.2 8.35 0 6.65 | 37.95
31-Aug-
09 21| 29.25 7.82 7| 5586 | 30.49 | 7.575 0 6.3 | 36.68
21-Sep- | 24.37
09 5| 32.34 8.7 | 7.167 5.48 31.2 7.8 0 7| 40.68
28-Sep-
09| 23.79 | 32.12 9.2 7.5 551 | 31.49 7.87 0 7| 41.37
5-Oct-09 | 22.95| 32.57 9.8 7.8 59| 32.76 7.75 0| 6.855 41.5
26-Oct-
09| 2258 | 37.35| 10.09 0 6.69 | 32.01 7.1 0 6.8 46.4
16-Nov-
09| 21.08| 38.39 9.3 | 7.897 6.2 33.3 | 7.325 0| 6.795| 48.77
23-Nov-
09| 20.35| 38.15 9.55 | 7.967 59| 33.92 7.1 0 6.22 | 49.19
30-Nov- | 20.50
09 5 38.7 9.6 8.5 587 | 3355 | 6.665 0 6.69 | 49.02
7-Dec-09 20| 39.47 | 10.38 | 8.567 5.8 35,5 | 7.355 0| 6.275 | 48.13
14-Dec- | 20.80
09 5| 3854 | 10.08 | 8.463 6.05 | 36.65 7.6 0 6.35 | 50.28
21-Dec-
09 215 | 37.16 9.1 | 8.333 5.64 | 36.31 | 8.005 0| 6.885 | 48.14
28-Dec-
09| 22.35| 38.48 9.53 | 8.333 5.6 37 | 8.125 0 6.85 49.8
22.89
4-Jan-10 5 39.2 9.67 | 8.363 5.82 37.9 8.2 0 6.5 | 51.49
11-Jan- | 23.32
10 5| 41.78 9.81 | 8.333 6.77 | 35.28 9.8 0 6.4 | 53.65
18-Jan- | 23.27
10 5| 41.46 | 10.33 | 8.367 7.5 35.1 9.17 0 6.58 54.2
8-Feb-10 | 22.05 | 37.28 8.8 | 8.277 6.63 33.5 8.28 0 5.7 47.5

Fonte: Autoral

Na tabela 7, um trecho da base de dados das empresas mexicanas expostas

ao dolar (tépico 3.3):

Tabela 7 - Dados histéricos das mexicanas expostas ao délar.

Retorno Retorno Retorno Retorno Retorno Retorno Retorno

Date K”\:/IB'\EIRA WALMEX | PEROLES | MEXCHEM All\'/IF'\A/lA GFNORTE B(K/IL'S\;?A
Suavizad " MM " MM " MM Suavizad oMM Suavizad

o Suavizado | Suavizado | Suavizado o Suavizado o

22-Jun-09 0.021 -0.035 -0.114 -0.053 -0.053 -0.041 0.035
29-Jun-09 0.018 0.009 0.050 0.043 0.077 0.041 0.051
6-Jul-09 -0.039 -0.017 -0.085 -0.053 -0.003 0.031 -0.010
13-Jul-09 0.014 0.021 -0.037 0.031 0.013 -0.001 -0.029
20-Jul-09 0.088 0.077 0.071 0.014 0.237 0.148 0.130
27-Jul-09 -0.025 0.042 0.024 0.039 0.106 -0.169 0.002
3-Aug-09 0.069 0.050 0.040 0.053 -0.055 0.030 0.011
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10-Aug-
09 0.053 0.042 0.033 0.024 0.072 0.092 -0.032
17-Aug-
09 -0.042 -0.047 -0.075 -0.089 -0.054 -0.016 0.018
24-Aug-
09 0.001 0.015 0.023 0.019 0.056 0.085 0.014
31-Aug-
09 0.000 0.018 -0.023 0.021 0.058 -0.006 0.173
7-Sep-09 0.025 0.006 0.048 0.043 -0.007 -0.016 0.024
14-Sep-
09 0.012 0.021 0.023 0.041 0.015 0.077 0.016
21-Sep-
09 -0.060 0.003 0.051 0.068 0.138 0.003 -0.007
28-Sep-
09 -0.012 -0.019 -0.022 0.015 -0.032 0.039 0.014
5-Oct-09 0.001 -0.025 -0.004 -0.015 0.044 0.006 0.031
12-Oct-09 0.045 0.035 0.121 0.078 0.115 0.016 0.009
19-Oct-09 -0.011 0.009 0.049 0.027 -0.016 0.019 -0.046
26-0ct-09 0.008 -0.016 -0.058 -0.052 -0.016 0.002 -0.010

Na tabela 8, um trecho

endividadas (topico 3.2).

Fonte: Autoral

da planilha de dados coletados de empresas

Tabela 8 - Dados historicos das endividadas.

Date EQTL3 | LIGT3 | CMIG3 | CMIG4 | LOGN3 | BRFS3 CX Us KROT3 | GOLL4
27-Jul-09 | 10.00 | 24.38 8.99 | 12.31| 40.00 20.35 7.04 190 | 14.72
3-Aug-09 9.90 | 24.49 9.28 | 13.04 | 42.20 20.73 7.13 207 | 14.14
10-Aug-09 9.43 | 24.55 9.52 | 13.41| 40.75 21.28 7.97 2.11| 15.95
17-Aug-09 9.56 | 23.51 9.55 | 12.97 | 40.55 20.55 8.01 2.06 | 18.44
24-Aug-09 9.67 | 24.19 9.36 | 13.07 | 42.00 21.04 9.27 2.21 | 19.84
31-Aug-09 9.43 | 23.87 9.26 | 13.26 | 41.50 21.00 9.70 2.25| 17.35
21-Sep-09 | 10.25 | 24.79 9.59 | 13.00 | 4545 24.38 9.54 2.09 | 18.60
28-Sep-09 | 10.23 | 24.45 9.50 | 12.84| A45.55 23.79 9.65 1.96 | 18.55

5-Oct-09 | 10.66 | 26.60 9.54 | 12.87 | 45.00 22.95 9.08 2.09 | 18.38
26-Oct-09 | 10.13 | 24.67 9.71| 13.38 | 42.90 22.58 8.70 2.19 | 19.69
16-Nov-09 | 10.71 | 24.45| 10.23 | 13.95 40.25 21.08 8.76 240 | 21.39
23-Nov-09 9.99 | 24.46| 10.27| 13.86 | 40.70 20.35 8.29 2.29 | 23.10
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30-Nov-09 9.85| 24.09| 10.76 | 14.38 | 41.90 20.51 8.25 2.24 | 25.01
7-Dec-09 | 10.07 | 2432 | 11.31| 15.67| 43.00 20.00 8.31 2.19 | 26.49
14-Dec-09 | 10.37 | 25.89 | 11.17| 1598 | 43.75 20.81 8.29 2.02 | 26.50
21-Dec-09 9.96 | 24.70 | 10.46 | 14.43 41.65 21.50 8.55 2.20 | 24.37
28-Dec-09 | 10.07 | 24.75| 10.32| 1470 | 42.95 22.35 8.72 2.25 | 25.84
4-Jan-10 | 10.34 | 25.63 | 10.71 | 1499 | 41.50 22.90 9.00 2.30| 26.30
11-Jan-10 | 10.32 | 23.90| 10.92 | 14.76 | 42.50 23.33 9.08 2.36 | 28.03
18-Jan-10 9.82 | 24.12| 10.08 | 14.00 | 43.70 23.28 | 9.08 249 | 26.51
8-Feb-10 9.99 | 25.61| 10.10| 14.28 39.85 22.05 6.92 231 | 23.30
22-Feb-10 | 10.16 | 26.40| 10.10 | 14.19 | 41.85 22.58 7.13 2.38 | 24.47
1-Mar-10 | 10.31 | 26.69 | 10.10 | 14.33 41.35 22.30 7.07 2.35| 25.20
8-Mar-10 | 10.07 | 26.20 | 10.18 | 1451 | 40.15 22.10 7.50 2.37 | 23.38

Fonte: Autoral

Para extrair os valores das cotas do Terminal Bloomberg deve-se ter instalado

no Excel o Add-In do Bloomberg que permite o usuario a utilizacdo de férmulas de

extracdo de dados de forma muito similar ao Economatica, no entanto, mais veloz.

3.6 COLETA DE COTACOES DE JUROS FUTUROS

Na tabela 9, um trecho da planilha com as cota¢Oes da taxa que estava sendo

negociada, na respectiva data, os contratos de juros futuros com vencimento em
janeiro de 2020:

Tabela 9 - Dados historicos dos Juros Futuros.

Date Juros Futuros
27-Jul-09 12.409
3-Aug-09 12.5
10-Aug-09 12.603
17-Aug-09 12.424
24-Aug-09 12.683
31-Aug-09 12.649
21-Sep-09 12.922
28-Sep-09 12.749
5-Oct-09 12.619
26-0Oct-09 13.109
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16-Nov-09 13.041
23-Nov-09 13.035
30-Nov-09 13.22
7-Dec-09 13.12
14-Dec-09 13.208
21-Dec-09 13.392
28-Dec-09 13.412
4-Jan-10 13.142
11-Jan-10 13.253
18-Jan-10 13.144
8-Feb-10 12.885
22-Feb-10 13.103
1-Mar-10 12.975
8-Mar-10 12.785

No Terminal Bloomberg, este contrato é referido como “ODF20”: i) “OD” quer

Fonte: Autoral

dizer que € um contrato de juros futuro brasileiro, ii) “F” quer dizer que o vencimento

do contrato é em janeiro e iii) “20” quer dizer que o vencimento do contrato € no ano

de 2020.

A B3 — Brasil, Bolsa, Balcao, define:

O Contrato Futuro de DI1 tem como ativo subjacente a taxa média diaria dos
Depositos Interfinanceiros (DI), calculada e divulgada pela B3, compreendida
entre a data de negociacao, inclusive, e a data de vencimento, exclusive, e é
utilizado para protecdo e gerenciamento de risco de taxa de juro de
ativos/passivos referenciados em DI. O contrato tem valor nocional de
R$100.000 na data de vencimento, e o valor na data de negociacgdo (PU) é igual
ao valor de R$100.000 descontado pela taxa negociada. Como a posigdo é
atualizada diariamente pela Taxa DI através da dindmica de atualizacdo do PU
pelo fator de correcéo, o investidor que carrega a posicdo até o vencimento
recebe ajustes diarios que somados equivalerdo a diferenca entre a taxa de juro
contratada e a realizada, sobre o montante financeiro da operacdo. O objeto de

negociacao é a taxa de juro efetiva até o vencimento do contrato, definida pela
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acumulacao das taxas diarias de DI no periodo compreendido entre a data de

negociacao, inclusive, e o ultimo dia de negociacdo do contrato, inclusive.

Em termos praticos, ao comprar um ODF20 a 10% a.a., 252 dias uteis antes
de seu vencimento, o investidor pagara R$ 90.000,00 pelo contrato. Se, mais tarde no
mesmo dia, o0 mercado precificar 12% a.a. pelo mesmo contrato, ele valera apenas
R$ 88.000,00. Logo, o investidor tera perdido dinheiro. Para fins deste estudo,

utilizamos justamente esta taxa que o mercado esta precificando os contratos de juros.
3.7 COLETA DE COTAQ@ES USD/MXN

Na tabela 10, a segunda coluna representa a cotacdo de fechamento do peso
mexicano em relacdo ao délar na respectiva data. Ou seja, no final do dia 22/Jun/2019,

o dolar estava sendo negociado a 13,3194 pesos mexicanos.

Tabela 10 - Dados das cotagfes do dolar americano contra 0 peso mexicano.

Date USDMXN
22-Jun-09 13.3194
29-Jun-09 13.1851

6-Jul-09 13.24
13-Jul-09 13.7096
20-Jul-09 13.3006
27-Jul-09 13.27
3-Aug-09 13.1024
10-Aug-09 12.9229
17-Aug-09 13.0124
24-Aug-09 12.9374
31-Aug-09 13.3633
7-Sep-09 13.3573
14-Sep-09 13.3741
21-Sep-09 13.3795
28-Sep-09 13.5548
5-Oct-09 13.612
12-Oct-09 13.2495
19-Oct-09 12.9411
26-0ct-09 13.2846




30-Nov-09

12.9342
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7-Dec-09

12.6889

Fonte: Autoral

3.8 COLETA DE COTACOES USD/BRL

Na segunda coluna da Tabela 11, esta representada a cotacao de fechamento

do ddlar contra o real na respectiva data, ou seja, no dia 27/Jul/2009 o dolar fechou o

dia sendo negociado a R$ 1,8735.

Tabela 11 - Dados historicos das cotacdes do dolar americano contra o real.

Date Retorno USDBRL Suavizado

27-Jul-09 1.8735
3-Aug-09 1.825
10-Aug-09 1.8407
17-Aug-09 1.8807
24-Aug-09 1.841
31-Aug-09 1.8804
21-Sep-09 1.8247
28-Sep-09 1.7872

5-0ct-09 1.7598
26-Oct-09 1.7328
16-Nov-09 1.7122
23-Nov-09 1.7265
30-Nov-09 1.7557
7-Dec-09 1.7336

3.9 LIMPEZA DOS DADOS

Fonte: Autoral

O primeiro problema que surgiu durante a coleta de dados foi com relagcéo a

algumas células que retornavam os valores #N/A N/A. O Terminal do Bloomberg

explica que, quando uma férmula te retorna este erro, ou ha algum erro na férmula

que foi escrita ou a informacao requisitada pela formula néo esta disponivel para a

respectiva data e para a respectiva empresa.
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Portanto, como a regresséo necessita de dados exclusivamente numericos -
nao permitindo caracteres em meio aos dados — o pesquisador eliminou a linha na
qual surgiu este erro. Consequentemente, o periodo entre os dados (que tinha uma
linha #N/A N/A que foi apagada entre eles) passa a ser o dobro do definido, ou seja,
de duas semanas. Caso haja duas semanas seguidas com dados #N/A N/A o periodo

entre os dados passa a ser de trés semanas, e assim por diante.

Tabela 12 - Dados brutos sem filtro.

Date CLZJI(?SDe BRFS3 BRAP4 JBSS3 LEVE3 BEEF3 NATU3
27-Jul-09 1.8735 20.345 27.6 7.21 5.397 4.135 26.84
3-Aug-09 1.825 20.725 29.05 7.41 6.05 4.841 27.21
10-Aug-09 #N/A N/A 21.275 29.19 7.42 7.5 5.39 28.49
17-Aug-09 1.8807 20.55 28.19 7.37 7.263 4.527 29.75
24-Aug-09 1.841 21.04 29.85 7.65 6.833 4.87 30.2
31-Aug-09 1.8804 21 29.25 7.82 7 5.586 30.49

7-Sep-09 1.8247 24.375 32.34 8.7 7.167 5.48 31.2

14-Sep-09 1.7872 #N/A N/IA #N/A N/IA #N/A N/A #N/A N/A #N/A N/A #N/A N/A
21-Sep-09 1.7598 #N/A N/A #N/A N/IA #N/A N/A #N/A N/A #N/A N/A #N/A N/A

28-Sep-09 1.7328 22.58 37.35 10.09 0 6.69 32.01

5-Oct-09 1.7122 21.08 38.39 9.3 7.897 6.2 33.3
12-Oct-09 1.7265 20.35 38.15 9.55 7.967 5.9 33.92
19-Oct-09 1.7557 20.505 38.7 9.6 8.5 5.87 33.55
26-Oct-09 1.7336 20 39.47 10.38 8.567 5.8 35.5

2-Nov-09 1.7465 20.805 38.54 10.08 8.463 6.05 36.65

9-Nowv-09 1.7846 #N/A N/A #N/A N/A #N/A N/A #N/A N/A #N/A N/A #N/A N/A
16-Now-09 1.7418 22.35 38.48 9.53 8.333 5.6 37
23-Nov-09 1.72 22.895 39.2 9.67 8.363 5.82 37.9
30-Nov-09 1.7373 23.325 41.78 9.81 8.333 6.77 35.28

Fonte: Autoral

A Tabela 12 mostra um trecho da base de dados com os dados poluidos,
enquanto a imagem Tabela 13 mostra este mesmo trecho com as linhas de dados

poluidos eliminadas.
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Tabela 13 - Dados brutos com filtro

Date (LZJICS)sDe BRFS3 BRAP4  JBSSS LEVE3S BEEF3  NATU3
27-Jul-09 1.8735 20.345 27.6 7.21 5.397 4.135 26.84
3-Aug-09 1.825 20.725 29.05 7.41 6.05 4.841 27.21
17-Aug-09 1.8807 20.55 28.19 7.37 7.263 4.527 29.75
24-Aug-09 1.841 21.04 29.85 7.65 6.833 4.87 30.2
31-Aug-09 1.8804 21 29.25 7.82 7 5.586 30.49

7-Sep-09 1.8247 24.375 32.34 8.7 7.167 5.48 31.2
28-Sep-09 1.7328 22.58 37.35 10.09 0 6.69 32.01

5-Oct-09 1.7122 21.08 38.39 9.3 7.897 6.2 33.3
12-Oct-09 1.7265 20.35 38.15 9.55 7.967 5.9 33.92
19-Oct-09 1.7557 20.505 38.7 9.6 8.5 5.87 33.55
26-Oct-09 1.7336 20 39.47 10.38 8.567 5.8 35.5

2-Nov-09 1.7465 20.805 38.54 10.08 8.463 6.05 36.65
16-Now-09 1.7418 22.35 38.48 9.53 8.333 5.6 37
23-Now-09 1.72 22.895 39.2 9.67 8.363 5.82 37.9
30-Nov-09 1.7373 23.325 41.78 9.81 8.333 6.77 35.28

Fonte: Autoral

3.10 CALCULAR RETORNO SUAVIZADO

Uma vez que os dados foram limpos, é possivel iniciar os calculos
matematicos que permitirdo o pesquisador realizar os testes de regressdo. Brooks
(2008) explica que a suavizacdo logaritmica dos retornos tem propriedades
interessantes: (i) retornos logaritmicos podem ser interpretados como retornos
continuamente compostos, ou seja, a frequéncia da composicdo dos retornos nao
importa, tornando mais comparaveis os retornos entre diferentes ativos; (ii) retornos
continuamente compostos séo aditivos ao longo do tempo, por exemplo, ao adicionar
o retorno logaritmico de 5 dias consecutivos, obtém-se 0 mesmo que 0 retorno
semanal. O autor ainda completa dizendo que € muito comum a utilizacéo de retornos
logaritmicos na area académica que estuda financas.

A suavizagéao logaritmica dos dados foi aplicada utilizando a formula retirada
de Brooks (2015), na qual ele explica que a divisdo do retorno em logaritmo € igual a

diferenca dos logaritmos (35).

R,=In(1+ R,) =In (Pi) =In(P) —In(P_y)  (37)
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Onde:

R; = Retorno no periodo t

P, = Prego no periodo t

Na tabela 14, pode-se observar um trecho do retorno suavizado do doélar

contra o real (coluna C).

Tabela 14 - Histérico do retorno suavizado do délar contra o real.

Date USDBRL Fechamento Retorno Suavizado

27-Jul-09 1.8735

3-Aug-09 1.825 (0.026)
10-Aug-09 1.8407 0.009
17-Aug-09 1.8807 0.021
24-Aug-09 1.841 (0.021)
31-Aug-09 1.8804 0.021
21-Sep-09 1.8247 0.007
28-Sep-09 1.7872 (0.021)

5-Oct-09 1.7598 (0.015)
26-Oct-09 1.7328 0.009
16-Nov-09 1.7122 0.008
23-Nov-09 1.7265 0.008
30-Nov-09 1.7557 0.017
7-Dec-09 1.7336 (0.013)
14-Dec-09 1.7465 0.007
21-Dec-09 1.7846 0.022
28-Dec-09 1.7418 (0.024)

Fonte: Autoral

3.11 TESTAR ESTACIONARIEDADE

Para realizar o teste estatistico de estacionariedade foi utilizado o Add-In do
Software ActionStat® instalado no Excel. Foi testada a estacionariedade dos retornos
suavizados de todos os dados analisados por regressdo. Desde os Juros Futuros, ao

USDBRL, USDMXN e os retornos suavizados de cada empresa alavancada, brasileira
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exposta ao délar e mexicana exposta ao dolar. O resultado aparecera em uma nova

planilha no seguinte formato da imagem 3.

Imagem 3 - Estacionariedade do retorno da Sabesp (SBSP3).

Resultados da Analise

Tesre de Dickey-Fuller Aumentado

Estatistica -15.85023902
PValar 0.01
Tamanho da Amostra 476

Fonte: Actionstat

Na Brasil Foods (BRFS3), por exemplo, o resultado do teste esta representado

na imagem 4.

Imagem 4 - Estacionariedade do retorno da Brasil Foods (BRFS3).

Resultados da Analise

Teste de Dickey-Fuller Aumentado

Estatistica -16.19597198
PValor 0.01
Tamanho da Amostra 476

Fonte: Actionstat

3.12 GERAR GRAFICO DOS RETORNOS SUAVIZADOS

Buscariolli et al (2011) diz que € possivel observar no grafico de uma série
estacionaria que a séria oscila em torno de um valor constante. Para Hill, Griffits &
Judge (2003, apud HENRIQUE, 2018) é facil e acessivel para um entendimento geral
sobre séries estacionarias a observagao aos graficos gerados por seus dados, onde
os dados variam aleatoria e constantemente ao redor de sua média e com dispersao

(variancia) constante. Os graficos podem ser observados abaixo.
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Gréfico 7 - Série Estacionaria.

Fonte: Brooks 2015

Para o presente estudo foram tracados os gréaficos de todos os dados testados
para estacionariedade e todos apresentam comportamento estacionario. Seguem

abaixo alguns exemplos gerados pelo estudo, comprovando a eficacia do método.

Gréfico 8 - Retorno Kimbera Suavizado.

Fonte: Autoral

Gréfico 9 - Retorno suavizado do délar contra o peso mexicano.
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Fonte: Autoral
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Gréfico 10 - Retorno suavizado do délar contra o real.

Fonte: Autoral

Gréfico 11 - Retorno suavizado do Juro Futuro

0.15

—~Retorno Juros
Futuros Suavizado

-0.15

Fonte: Autoral

3.13 DEFINIR VARIAVEIS

Para realizar os testes de regressao linear simples foi preciso, antes,

determinar quais seriam as variaveis dependentes e independentes. Seguindo a
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l6gica de que este trabalho busca compreender a influéncia dos Juros e do Cambio
nas cotagcdes das empresas, foi determinado que:

a) No caso dos testes de regressao linear simples de juros futuros e empresas
endividadas, a variavel independente é o retorno suavizado dos juros futuros e a
variavel dependente é o retorno suavizado da cotacdo de cada uma das empresas
endividadas.

b) Nos testes de regressao linear simples de USDBRL e empresas brasileiras
expostas ao dolar, a variavel independente é o retorno suavizado do USDBRL e a
variavel dependente é o retorno suavizado da cotacdo de cada uma das empresas
brasileiras expostas ao dolar. Enquanto nos os testes de regressao linear simples de
USDMXN e empresas mexicanas expostas ao dolar, a varidvel independente é o
retorno suavizado do USDMXN e a varidvel dependente é o retorno suavizado da

cotacdo de cada uma das empresas mexicanas expostas ao dolar.

3.14 REALIZAR REGRESSAO

Finalmente, apos a coleta, limpeza e suavizagcdo, os dados estdo aptos para
serem analisados. O teste de regressdo linear simples pode ser feito utilizando a
ferramenta de Andlise de Dados do Excel.

Foram realizados os testes de regressao linear simples para 28 empresas
mexicanas expostas ao délar, 31 empresas brasileiras expostas ao dolar e 22
empresas brasileiras endividadas. Nas tabelas 15, 16 e 17, um exemplo do resultado
fornecido pelo Excel da regressao linear simples da empresa endividada Gol (GOLL4)

com 0 juros:

Tabela 15 - Estatistica de Regresséo Gol.

Estatistica de regressdo

R multiplo 0.326172163
R-Quadrado 0.10638828
R-quadrado ajustado 0.104503023
Erro padrao 0.084701369
Observacdes 476

Fonte: Autoral
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Tabela 16 - ANOVA Gol

ANOVA

gl sQ MQ F F de significagdo
Regressdo 1 0.404859 0.404859 56.43172 2.91945E-13
Residuo 474 3.400629 0.007174
Total 475 3.805488

Fonte: Autoral
Tabela 17 - Coeficientes Gol

Coeficientrro padrdc Statt valor-P ~ 95% inferiores % superior ferior 95.0 perior 95.C
Intersegdo -0.002 0.003888 -0.53729 0.591319 -0.009728646 0.005551 -0.00973 0.005551
RetornoJur -1.191 0.15856 -7.5121 2.92E-13 -1.502683622 -0.87955 -1.50268 -0.87955

Fonte: Autoral

Nas tabelas 18, 19 e 20, um exemplo do resultado para a Sabesp (SBSP3),

que tem custos em ddlar, da regressao linear simples da cotagdo com o délar:

Tabela 18 - Estatisticas de regresséo Sabesp

Estatistica de regresséo

R miiltiplo 0.330761173
R-Quadrado 0.109402953
R-guadrado ajustado 0107524057
Erro padrio 0.044295886
Observacdes 476

Fonte: Autoral

Tabela 19 - ANOVA Sabesp

ANOVA

ql SQ MQ F e significag
Regressdo 1 0114249 0114249 5822723 1.29E-13
Residuo 474 0930047 0.001962
Total 475 1.044297

Fonte: Autoral

Tabela 20 - Coeficientes Sabesp

Coeficientes  Ciro padrdg  Stat valor-P 3% inferiore % supenorferor 95.0%perior 95.0
Intersecdo 0.00368905 0.002039 1.809418 0.071019 -0.00032 0.007695 -0.00032 0.007695
Resultado USD Clos -0.793151803 0.103943 -763068 1.29E-13 -09974 -058891 -0.9974 -0.58891

Fonte: Autoral
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4 RESULTADOS

Para cada empresa que se realizou uma regressao linear simples foi criada
uma planilha, ou seja, 81 planilhas. Na realizacdo do teste de estacionariedade, foi
criada uma planilha por teste, totalizando 161 planilhas. Portanto, para melhorar a
visualizagdo dos resultados, foi feito um rearranjo dos resultados em trés planilhas
separadas. A primeira, contendo todos os resultados dos testes das 22 empresas
endividadas. A segunda, com os dados das 31 empresas brasileiras expostas ao dolar
e a terceira, contendo as 28 empresas mexicanas expostas ao délar. Na tabela 21, o

resumo da planilha de resultados das empresas endividadas.

Tabela 21 - Resumo de resultados os das empresas endividadas.

Regressdao Linear Simples Eztacionarieda
Endivtigamen Acio Qua?]l-rad E de Coeficientes valor-P | Dickey-Fueller
0 Significag Resultado
Ajustad ao (CORRELACA | Resultad P Valor
o 0) 0
2 ITSA4 0.12 0.00 059) 0.000 0.010
2 ITUBA4 0.10 0.00 (055) 0.000 0.010
2 BRSR 0.12 0.00 0:83) 0.000 0.010
2 BEDC 0.14 0.00 (0.65) 0.000 0.010
2 BEAS 0.20 0.00 1.09) 0.000 0.010
2 ABCE 0.06 0.00 (0.45) 0.000 0.010
2 E'V'sBR 0.00 0.10 014 | o0e 0.010
2 TESA 0.06 0.00 (056) 0.000 0.010
2 POSR 0.03 0.00 ©.78) 0.000 0.010
2 FBOR 0.10 0.00 0.8 0.000 0.010
2 CroA 0.10 0.00 0.83) 0.000 0.010
2 SLED4 0.03 0.00 (0.45) 0.000 0.010
2 BTOW 0.03 0.00 0:63) 0.000 0.010
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2 GOLL 0.10 0.00 1.19) 0.000 0.010
2 BRFS 0.01 0.02 0.20) 0018 0.010
2 KROT 0.02 0.00 (0.34 0.001 0.010
1 BRFS 0.01 0.02 (0.20) 0018 0.010
2 LOGN 0.01 0.05 0:30) 0.047 0.010
2 CMIG4 0.15 0.00 0:87) 0.000 0.010
2 CMIG3 0.13 0.00 (0.80) 0.000 0.010
7 LIGT3 0.11 0.00 0.76) 0.000 0.010

Fonte: Autoral

Na tabela 22, o resumo dos resultados das empresas brasileiras expostas ao

dolar.

Tabela 22 - Resumo de resultados das empresas brasileiras expostas ao délar americanos.

Regresséo Linear Simples

Estacionarieda
de

Prtl):t)écti Acio R- F de Coeficientes valor-P Dickey-Fueller
on Quadrado Significag Resultado
Ajustado do (CORRELACA | Resultado P Valor
0)
> GOLL
4 0.13 0.00 (1.66) 0.000 0.010
1 SBSP
3 0.11 0.00 (0.79) 0.000 0.010
1 LIGT3 0.06 0.00 (0.72) 0.000 0.010
1 | VALES 0.05 0.00 (0.73) 0.000 0.010
1 ELET3 0.10 0.00 (1.16) 0.000 0.010
1 CMIG
4 0.11 0.00 (0.92) 0.000 0.010
1 CMIG
3 0.10 0.00 (0.88) 0.000 0.010
o5 | PETR
: 4 0.19 0.00 (151) 0.000 0.010
05 | MDIA3 0.12 0.00 (0.71) 0.000 0.010
o5 | LREN
: 3 0.17 0.00 (0.91) 0.000 0.010
05 | HGTX
: 3 0.06 0.00 (0.65) 0.000 0.010
05 | GRND
: 3 0.05 0.00 (0.46) 0.000 0.010
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) SMTO
3 0.07 0.00 (0.56) 0.000 0.010

) POMO
4 0.14 0.00 (1.02) 0.000 0.010

) MYPK
3 0.14 0.00 (1.06) 0.000 0.010

) GGBR
4 0.05 0.00 (0.74) 0.000 0.010

) FESA
4 0.06 0.00 (0.72) 0.000 0.010

. EMBR
3 (0.00) 0.49 0.07 0.488 0.010

) CSNA
3 0.06 0.00 (1.09) 0.000 0.010

) CSAN
3 0.18 0.00 (0.99) 0.000 0.010

) BRKM
5 0.02 0.00 (0.47) 0.001 0.010

) ABEV
3 0.02 0.00 (0.25) 0.000 0.010

s | WEGE
: 3 0.06 0.00 (0.43) 0.000 0.010

L5 | MRFG
: 3 0.03 0.00 (0.64) 0.000 0.010
2 | VALE3 0.05 0.00 (0.73) 0.000 0.010

, SLCE
3 0.02 0.00 (0.37) 0.001 0.010

, NATU
3 0.10 0.00 (0.79) 0.000 0.010

, BEEF
3 0.01 0.01 (0.32) 0.008 0.010
2 JBSS3 0.04 0.00 (0.67) 0.000 0.010

, BRAP
4 0.08 0.00 (0.93) 0.000 0.010

, BRFS
3 0.00 0.08 (0.18) 0.081 0.010

dolar.

Fonte: Autoral

Na tabela 23, o resumo dos resultados das empresas mexicanas expostas ao



Tabela 23 - Resumo dos resultados das empresas mexicanas expostas ao doélar americano.
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FX

Regresséo Linear Simples

Estacionarie
dade

Protecti ACAO R- Fde Coeficientes | V&°'P
on Quadrado Significa Resultado
Ajustado céo (CORRELAC Resultado P Vvalor
A0)
05 KIMBERA
: MM 0.14 0.00 (0.77) 0.000 0.010
0 WALMEX
MM 0.08 0.00 (0.54) 0.000 0.010
0 PENOLES
MM 0.11 0.00 (1.00) 0.000 0.010
0 MEXCHEM
MM 0.14 0.00 (0.88) 0.000 0.010
0 ALFAAMM 0.16 0.00 (1.03) 0.000 0.010
0 GFNORTEO
MM 0.17 0.00 (1.09) 0.000 0.010
0 | BOLSAAMM 0.10 0.00 (0.75) 0.000 0.010
0 KOFL MM 0.04 0.00 (0.39) 0.000 0.010
0 | ALPEKAMM 0.05 0.00 (0.56) 0.000 0.010
0 GENTERA
MM 0.05 0.00 (0.65) 0.000 0.010
05 | SORIANAB
: MM 0.11 0.00 (0.69) 0.000 0.010
1 ALSEAMM 0.16 0.00 (0.97) 0.000 0.010
1 AMXL MM 0.04 0.00 (0.41) 0.000 0.010
1 ASURB MM 0.07 0.00 (0.54) 0.000 0.010
) FEMSAUBD
MM 0.02 0.00 (0.27) 0.003 0.010
L GAPB MM 0.06 0.00 (0.56) 0.000 0.010
1 LABB MM 0.04 0.00 (0.75) 0.000 0.010
) GRUMAB
MM 0.03 0.00 (0.42) 0.000 0.010
) GMEXICOB
MM 0.10 0.00 (0.84) 0.000 0.010
1 OMAB MM 0.06 0.00 (0.63) 0.000 0.010
) BACHOCOB
MM 0.01 0.04 (0.21) 0.041 0.010
) CHDRAUIB
MM 0.08 0.00 (0.54) 0.000 0.010
1 LALAB MM 0.14 0.00 (0.78) 0.000 0.010
) LIVEPOLC
MM 0.18 0.00 (0.83) 0.000 0.010
1 VESTA MM 0.19 0.00 (0.84) 0.000 0.010
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‘ 2 ‘B'MBOAMM‘ 0.11 ‘ 0.00 ‘ (0.69) ‘ 0.000 ‘ 0.010

Fonte: Autoral

4.1 INTERPRETACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste topico sera discutido o confrontamento dos resultados do estudo com
as premissas adotadas pela Gestora. Tvaronaviciené et al (2006) explica que quando
se trata de acbes, o niumero de fatores impactantes é grande, podendo ter seu preco
influenciado por investimento estrangeiro, orcamento e despesa publicos, PIB, indice
de preco ao consumidor, lucratividade dos titulos do tesouro, inflagcdo, entre outros.
Portanto, para fins deste estudo, apenas resultados que apresentam R2 Ajustado
maiores que 0.1 serdo considerados, podendo se considerar um coeficiente de
determinacao relevante capaz de explicar mais que 10% dos valores observados,
dada a imensa quantidade de varidveis impactantes. Em estudos da area da fisica,
por exemplo, nos quais héa forte controle e isolamento de variaveis (como pressao e
temperatura) aceitam-se somente valores de R? muito maiores, opostamente ao que
ha no mercado, onde praticamente nenhuma variavel esta sob controle.

Samohyl (2009) explica que para averiguar o grau de veracidade das
estimativas deve-se fazer o primeiro e mais basico dos testes, o teste F. No presente
estudo, todas as equacdes passaram no teste F (abaixo de 5%), indicando que a
equacao de regressao tem elementos de relacdo significante entre a variavel resposta
e pelo menos uma das variaveis independentes. No caso, pelo fato de ser uma
regressao simples, o valor do teste F € praticamente igual ao do teste T, como pode
ser observado na coluna ‘valor-p resultado’ da tabela 23.

a) Para empresas brasileiras expostas ao ddlar: a hipétese nula é que a
variacao do ddélar ndo tem relagdo com a cotacdo da acéo (ou seja, 1= 0) e a hipbtese
alternativa é que a variacao do dolar tem relacdo com a cotacdo da acao (ou seja, B1
# 0) , logo, pode-se observar que todas as empresas passaram no teste F, ou seja,
possuem F de Significacdo menor ou igual a 5%. A tabela 22 apresenta os resultados

das regressdes. Pelo valor-p (teste t) pode-se afirmar que a hipétese nula é rejeitada
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para todas as empresas, exceto para Embraer (EMBR3). Elimina-se também as
empresas com R2 Ajustado menor que 0.10, sobrando apenas as empresas da tabela

24,

Tabela 24 - Brasileiras expostas ao délar com R2 > 10%.

Regresséo Linear Simples Eztacmnarleda
FX Coeficientes valor-P Dickey-Fueller
Protectio | Acéo R- F de
n Quadrado Significag Resultado
Ajustado ao (CORRELACA | Resultado P Valor
0)
2 GOLL
4 0.13 0.00 (1.66) 0.000 0.010
1 SBSP
3 0.11 0.00 (0.79) 0.000 0.010
1 ELET3 0.10 0.00 (1.16) 0.000 0.010
-1 CMIG4 0.11 0.00 (0.92) 0.000 0.010
-1 CMIG3 0.10 0.00 (0.88) 0.000 0.010
05 PETR
) 4 0.19 0.00 (1.51) 0.000 0.010
05 MDIA3 0.12 0.00 (0.71) 0.000 0.010
05 LREN
) 3 0.17 0.00 (0.91) 0.000 0.010
1 POMO
4 0.14 0.00 (1.02) 0.000 0.010
1 MYPK
3 0.14 0.00 (1.06) 0.000 0.010
1 CSAN
3 0.18 0.00 (0.99) 0.000 0.010
> NATU
3 0.10 0.00 (0.79) 0.000 0.010

Fonte: Autoral

b) Para empresas mexicanas expostas ao dolar: a hipotese nula € que a
variacdo do ddlar ndo tem relacdo com a cotacao da acao (ou seja, f1=0) e a hipotese
alternativa é que a variacao do dolar tem relacdo com a cotacdo da acao (ou seja, B1
# 0) , logo, pode-se observar que todas as empresas passaram no teste F, ou seja,
possuem F de Significagdo menor ou igual a 5%. A tabela 23 apresenta o resultado
das regressodes Pelo valor-p (teste t) pode-se afirmar que a hipotese nula é rejeitada
para todas as empresas. Elimina-se também as empresas com R2 Ajustado menor

gue 0.10, sobrando apenas as empresas da tabela 25.



Tabela 25 - Mexicanas expostas ao délar com R2 > 10%.
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Regresséo Linear Simples Estacionaried
ade
FX % valor-P
Protecti ACAO R- F de Coeficientes
on Quadrado Significa Resultado
Ajustado céo (CORRELAC Resultado P Valor
AQ)
05 KIMBERA
) MM 0.14 0.00 (0.77) 0.000 0.010
0 PENOLES
MM 0.11 0.00 (1.00) 0.000 0.010
0 MEXCHEM
MM 0.14 0.00 (0.88) 0.000 0.010
0 ALFAAMM 0.16 0.00 (1.03) 0.000 0.010
0 GFNORTEO
MM 0.17 0.00 (1.09) 0.000 0.010
0 BOLSAAMM 0.10 0.00 (0.75) 0.000 0.010
0.5 SORIANAB
) MM 0.11 0.00 (0.69) 0.000 0.010
L ALSEAMM 0.16 0.00 (0.97) 0.000 0.010
1 GMEXICOB
MM 0.10 0.00 (0.84) 0.000 0.010
1 LALAB MM 0.14 0.00 (0.78) 0.000 0.010
1 LIVEPOLC
MM 0.18 0.00 (0.83) 0.000 0.010
L VESTA MM 0.19 0.00 (0.84) 0.000 0.010
2 BIMBOA MM 0.11 0.00 (0.69) 0.000 0.010

Fonte: Autoral

c) Para empresas endividadas: a hipotese nula € que a variagdo dos juros nao

tem relacdo com a cotacao da acao (ou seja, B1 = 0) e a hipotese alternativa € que a

variacdo dos juros tem relacdo com a cotacdo da acéo (ou seja, B1 # 0), logo, pode-

se observar que todas as empresas passaram no teste F, ou seja, possuem F de

Significagdo menor ou igual a 5%. A tabela 21 apresenta o resultado das regressoes.

Pelo valor-p (referente ao teste t) pode-se afirmar que a hipotese nula é rejeitada para

todas as empresas. Elimina-se também as empresas com R2 Ajustado menor que

0.10, sobrando apenas as empresas da tabela 26.



Tabela 26 - Endividadas com R2 > 10%.
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Estacionaried

Acéo Regresséo Linear Simples ade
Score - Dickey-
Endividame F de Coeficientes valor-P Fuellgr
nto R-Quadrado | ;i hifica
Ajustado gni ¢ Resultado
do (CORRELAC P Valor
N Resultado
A0)
2 LIGT3 0.11 0.00 (0.76) 0.000 0.010
2 CMIG
3 0.13 0.00 (0.80) 0.000 0.010
> CMIG
4 0.15 0.00 (0.87) 0.000 0.010
> GOLL
4 0.10 0.00 (1.19) 0.000 0.010
2 HBO
R3 0.10 0.00 (0.84) 0.000 0.010
> BBAS
3 0.20 0.00 (1.09) 0.000 0.010
2 BBDC
4 0.14 0.00 (0.65) 0.000 0.010
2 BRSR
6 0.12 0.00 (0.83) 0.000 0.010
2 ITUB
4 0.10 0.00 (0.55) 0.000 0.010
2 ITSA4 0.12 0.00 (0.59) 0.000 0.010

Fonte: Autoral

E muito importante observar que o coeficiente angular de todas as empresas

gue passaram nos testes de FX Protection sdo negativos, portanto, € de se esperar

que todas percam valor com a apreciacao do dolar, mas que algumas, como M. Dias
Branco (MDIA3) e Natura (NATUS3), se desvalorizam menos que Gol (GOLL4) e

Petrobras (PETR4), por exemplo, como se pode observar nos gréficos 12 e 13, logo

nao faria sentido utilizar o sinal de FX protection como positivo tanto para empresas

brasileiras como para mexicanas.



Graéfico 12 - Disperséo GOLL4 x USDBRL.
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Grafico 13 - Dispersdo MDIA3 x USDBRL.
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Observando os resultados, sugeriu-se a Gestora um ajuste dos sinais de FX
Protection e Endividamento que virdo no tépico a seguir para que as decisdes da
gestora sejam mais convictas por se aproximarem mais da realidade dos dados.

4.2 SUGESTAO DE APLICACAO PRATICA

A sugestéo de ajuste nos sinais de FX Protection e Endividamento s&o para
que eles sejam proporcionais ao coeficiente angular, ou seja, se o ddlar sobe, uma
companhia protegida do cambio subiria proporcionalmente ao coeficiente angular.

Na tabela 27 o sinal de FX Protection para as brasileiras. Na tabela 28 o sinal

de FX Protection para as mexicanas e na tabela 29 o sinal de Endividamento.

Tabela 27 - Sugestdo de FX Protection para Brasileiras.

FX Protection Antigo FX Prote_ct|on Acéo Coeficiente Angular
Sugerido
-2.0 -1.7 GOLL4 (1.66)
-0.5 -1.5 PETR4 (1.51)
-1.0 -1.2 ELET3 (1.16)
1.0 -1.1 MYPK3 (1.06)
1.0 -1.0 POMO4 (1.02)
1.0 -1.0 CSAN3 (0.99)
-1.0 -0.9 CMIG4 (0.92)
-0.5 -0.9 LREN3 (0.91)
-1.0 -0.9 CMIG3 (0.88)
-1.0 -0.8 SBSP3 (0.79)
2.0 -0.8 NATU3 (0.79)
-0.5 -0.7 MDIA3 (0.71)

Fonte: Autoral

Tabela 28 - Sugestao de FX Protection para Mexicanas.

FX F;rr?ttiggtlon FXSZI’goe'[ﬁ((;t(;OH ACAO Coeficiente Angular
0 -1.1 GFNORTEO MM (1.09)
0 -1.0 ALFAA MM (1.03)
0 -1.0 PENOLES MM (1.00)
1 -1.0 ALSEA MM (0.97)
0 -0.9 MEXCHEM MM (0.88)
1 -0.8 GMEXICOB MM (0.84)
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0.8 VESTA MM (0.84)

0.8 LIVEPOLC MM (0.83)

0.8 LALAB MM (0.78)

-0.5 0.8 KIMBERA MM (0.77)
0 -0.8 BOLSAA MM (0.75)
0.5 -0.7 SORIANAB MM (0.69)
2 0.7 BIMBOA MM (0.69)

Fonte: Autoral

Tabela 29 - Sugestdo de Score de Endividamento.

EncﬁS?drgn?eeznto Score de Endi'vidamento Acio Coeficiente
Antigo Sugerido Angular
2 1.19 GOLL4 (1.19)
2 1.09 BBAS3 (1.09)
2 0.87 CMIG4 (0.87)
2 0.84 HBOR3 (0.84)
2 0.83 BRSR6 (0.83)
2 0.80 CMIG3 (0.80)
2 0.76 LIGT3 (0.76)
2 0.65 BBDA4 (0.65)
2 0.59 ITSA4 (0.59)
2 0.55 ITUB4 (0.55)

Fonte: Autoral

Observa-se que todas as empresas endividadas sdo prejudicadas com a alta
dos juros, portanto a premissa da Gestora faz sentido, mas pode ser melhor calibrada
pelo sinal sugerido, pois algumas destas empresas tém diferentes coeficientes

angulares.
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5 CONCLUSOES

Apés a conclusdo deste trabalho é possivel inferir que todos os objetivos
foram alcancados satisfatoriamente, com a identificacdo das empresas, refutacéo das
hipéteses nulas e proposicdo do uso dos indicadores econdémico financeiros pela
gestora.

Percebe-se que empresas com alto grau de endividamento se beneficiam da
gueda nos juros, enquanto tanto empresas brasileiras quanto mexicanas expostas ao
dolar (seja com FX Protection Antigo positivo ou negativo) foram, geralmente,
prejudicadas com a alta da moeda durante o periodo de tempo estudado, umas mais,
outras menos. As empresas de cada pais que mais se prejudicaram com a alta do
dolar foram a brasileira Gol e o banco mexicano Banorte, enquanto a empresa
endividada que mais se prejudicou com a alta dos juros foi coincidentemente a Gol.
Do lado das empresas mais protegidas a alta cambial, ou seja, as que menos se
prejudicaram com a alta do délar estdo a brasileira M. Dias Branco e a mexicana
Bimboa, enquanto a empresa mais protegida da alta dos juros foi o Banco Itad.

Dos resultados das analises pode-se perceber que para o presente estudo
apresentou valores significativos de R Quadrado Ajustado e que as variaveis
dependentes sdo parcialmente explicadas pelas variaveis independentes. Pdde-se,
portanto, confrontar os resultados com as premissas adotadas pela gestora e se
percebeu que haviam premissas que poderiam ser corrigidas e melhoradas pois
algumas ndo se aproximavam da realidade. O pesquisador acredita que foi capaz de
contribuir para o conhecimento cientifico e capaz de mostrar a possivel aplicacdo
pratica da regressao linear entre variaveis de séries temporais dentro de uma Gestora
de Fundos de Investimento, contribuindo também para o conhecimento da industria
de fundos.

Para estudos futuros, recomenda-se a aplicacdo deste método para um
universo maior de empresas e também em agrupamentos por paises e setores. Pode-
se também analisar os indicadores em diferentes ciclos de mercado com janelas de

tempo diferentes e também realizar-se o teste com defasagem.
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