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RESUMO

SILVA FILHO, José Gaudéncio da. Utilizagdo da metodologia Value at Risk (VaR) com
Simulacdo de Monte Carlo na previsdo do retorno de acGes em cenarios de incerteza:
estudo de caso na Oi S.A. 2015. 21 f. Trabalho de Conclusdo de Curso — Curso de Ciéncias
Contéabeis — Universidade Estadual da Paraiba — Campina Grande — PB, 2015.

Diversos estudos ja abordaram a eficiéncia do uso da metodologia Value at Risk com
Simulacdo de Monte Carlo, no entanto, parte dessas pesquisas foram efetuadas em cenarios
ditos exploratorios e normativos. Nesse contexto, o presente artigo objetiva testar a
capacidade desse tipo de simulacdo em realizar previsdes em cenarios incertos. Para realizar o
experimento escolheu-se, através de uma amostragem ndo probabilistica por julgamento, a
empresa Oi S.A., tendo em vista esta ter sofrido uma forte desvalorizacdo em suas acdes em
2014 (-76,02%), além de se encontrar diante de um processo fusdo. Os dados das variaveis
analisadas foram coletados no sitio da BM&F BOVESPA. A pesquisa caracteriza-se como
exploratoria/descritiva e para se atingir o objetivo, optou-se por um estudo de caso com
abordagem quantitativa e técnicas estatisticas de natureza paramétricas e ndo paramétricas.
Para determinar se o teste seria realizado em condicao de incerteza foi realizado um estudo de
eventos. Os resultados sugeriram que O cenario era incerto e assim procedeu-se a
operacionalizacdo da pesquisa, onde, através do Backtesting, comparando 0s retornos reais e
os simulados, constatou-se a eficiéncia da simulacdo diante do cenario de incerteza, uma vez
que no cenario projetado a perda maxima nos retornos das acdes foi de -8,979%, e o resultado
real registrou uma perda de -6,42%, estando dentro da margem de confianca de 99%.
Palavras-chave: Value at Risk. Simulacdo de Monte Carlo. Cenarios de Incertezas.

1 INTRODUCAO

As decisdes financeiras sistematicamente sdo embasadas em posicionamentos futuros,
0 que torna imprescindivel a averiguacdo das condi¢bes de incerteza. Donatelli e Konrath
(2005) afirmam que, a propagacéo de incertezas (desvio padrBes), representa um consenso da
comunidade internacional na pratica dessas avaliacbes. No entanto, estas requerem o
atendimento de certas condicdes de validade, restringindo, portanto, a sua aplicabilidade.

O desenvolvimento de novas técnicas, capazes de gerir 0s riscos com maior precisao,
passou a ser mais procurado. Segundo Kimura et al. (2008), atualmente o parametro
quantitativo de risco de mercado mais utilizado pelos agentes financeiros é o Value-at-Risk
(VaR) ou valor em risco, que possui algumas metodologias para a sua obten¢do, cada uma
apoiando-se em premissas diferentes quanto as caracteristicas dos fatores de risco.

A maior disponibilidade de recursos computacionais contribui para que o VaR obtido
por Simulacdo de Monte Carlo fosse amplamente utilizado, tendo em vista que a obtencao
deste envolve grande numero de célculos repetitivos que necessitam do uso intensivo de

computadores. Outro fator que colaborou para a crescente utilizacdo do Value-at-Risk por



Monte Carlo, foi o fato desse tipo de simulacdo ser bastante confidvel para a mensuragdo dos
riscos financeiros, pois é capaz de identificar uma grande variedade de riscos.

Vaérios estudos fizeram uso desse tipo de simulacdo na resolucdo de diferentes
problemas de pesquisa: na previsdo de custos [Pamplona; Silva, 2005; Oliveira; Lustosa,
2007; Garcia; Barros; Lustosa, 2010]; avaliagdo do mix de produtos [JUnior; Rodrigues;
Costa, 2010]; andlise de riscos [Milone; Fama, 2001]; risco do mercado de acOes [Bezerra;
Carmona, 2002], assim como observa-se a sua utilizacdo em outras areas, como engenharia,
medicina, sistemas computacionais etc. Ressaltando-se, aqui, que todos foram realizados em
cenarios exploratorios e normativos.

Com base no exposto, questiona-se: a metodologia Value-at-Risk através da
Simulacédo de Monte Carlo é eficaz em prever retorno de aces em cendrios de incertezas?
Assim, o objetivo geral da pesquisa consiste em testar a eficacia do Método de Simulacdo de
Monte Carlo em prever o retorno de acBes em cenarios de incertezas. Para se atingir tal
objetivo, utilizou-se de um Estudo de Caso com abordagem quantitativa.

Além desta Introducdo, a pesquisa estrutura-se da seguinte forma: na secdo 2,
descreve-se 0 objeto do Estudo de Caso, que é a Empresa de Telecomunicacdo Ol S.A. em
processo de Fusdo, seguindo-se de uma revisdo bibliogréfica sobre abordagem de cenérios,
Value-at-Risk e Simulacdo de Monte Carlo. A terceira segdo trata do delineamento da
pesquisa e os procedimentos metodoldgicos. Na quarta secdo apresentam-se os dados e
discutem-se os resultados, e, por Gltimo, na quinta secdo, as consideracdes finais sobre os
achados da pesquisa bem como suas limitacGes e sugestfes para futuros estudos.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Processo de fusdo: Oi com a Portugal Telecom

Segundo dados da TELEBRASIL — Associacdo Brasileira de Telecomunicagbes
(2015), o PIB per capita do brasileiro aumentou apenas 35% no periodo findo em 2014,
enquanto no mesmo periodo, o nimero de telefones fixos aumentou 84,5% e o de telefones
celulares 3.114%.

A TELEBRASIL ainda afirma que a penetracdo dos servigos de telefonia s6 nao foi
maior diante do irrisério crescimento da renda per capita no periodo, agravado pela carga
tributaria incidente sobre servicos de telecomunicacdo. E nesse mercado que operam as
empresas Oi S.A. e Portugal Telecom, ambas com acdes listadas na BM&F BOVESPA.

Segundo nota divulgada pela PWC (Pricewaterhouse Coopers) foram registrados no
Brasil, em 2013, um total de 811 transagdes (fusbes e aquisi¢bes), nimero acima dos 771

negocios realizados em 2012. O mercado de M&A (Mercado de Fusdes e Aquisi¢des) cresceu



5,2% nesse periodo. Investidores estrangeiros elevaram a participacdo nesse mercado,
atingindo 44% no total de transagBes envolvendo compra de participacdo minoritéria,
controladora ou 100%.

Corroborando com tais estimativas a Oi S.A. divulgou em seu sitio (www.oi.com.br)
no dia 02 de Outubro de 2013, a Celebracdo de Memorando de Entendimento para a Uniéo de
suas Atividades com a empresa estrangeira Portugal Telecom. Tal sitio conta com uma &rea
especifica para compartilhar informacGes relacionadas a esse processo de fusdo denominada
de “Alianca Industrial entre Oi e Portugal Telecom”.

No mesmo dia foi divulgada a apresentacéo da consolidacdo da alianca industrial entre
a Oi e a Portugal Telecom, que abordou como principais destaques: (i) a integragdo em uma
sO entidade listada, (ii) mudanca para o Novo Mercado, (iii) equipe de gestdo Unica e processo
de tomada de decisdo integrado e (iv) soma de 100 milhdes de clientes.

Frente ao processo de fusdo, Camargos e Barbosa (2010) apontam que ha
controvérsias sobre o resultado na perspectiva de beneficios/ganhos, o que carece de
pesquisas nessa area, sobretudo em decorréncia de: (i) determinacdo de quao abrangente deve
ser a amostra para que se generalize os resultados; (ii) perspectiva de andlise de curto, médio e
longo prazo; (iii) métricas a serem utilizadas; (iv) como isolar os efeitos de um processo de
fusdo sobre o desempenho de uma empresa, tendo em vista as atividades e as estratégias que
séo adotadas concomitantemente.

Nesse sentido, todo processo de fusdo deve ser considerado e analisado como
suscetivel a inumeras evidéncias, com diferentes dados e metodologias, podendo inclusive
envolver operacdes onerosas e desgastantes, ndo gerando o beneficio esperado e muitas vezes
acarretando prejuizo ao acionista.

2.2 Abordagem de Cenarios

Para Kahn e Wiener (1968, p. 26), um dos primeiros a elaborarem e utilizarem
cenarios, estes sdo uma “sequéncia hipotética de acontecimentos construida para por em
evidéncia os encadeamentos causais € os nos de decisao”. Ou seja, um conjunto formado pela
descricdo de uma situacdo futura e pela cadeia de acontecimentos que permitem passar da
situacdo de origem a situagdo futura.

A elaboragdo dos cenarios oferece numerosas vantagens, Godet e Durance (2011)
enfatizam que partindo de uma determinada situagéo, eles permitem que se tome consciéncia
da multiplicidade dos futuros possiveis e que, assim, se relativize a simples continuidade das

tendéncias; obrigam a levar em consideracdo a interdependéncia dos elementos que comp&em



um sistema estudado; e favorecem a identificacédo de problemas, de relagdes e de questfes
ignoradas ou voluntariamente deixadas de lado por serem controversas.

Os cenarios distinguem-se quanto aos tipos. Os exploratérios “descrevem, a partir de
uma situacdo presente e das tendéncias que ai prevalecem, uma sequéncia de acontecimentos
que conduz de maneira logica (necessaria) a um futuro possivel” (JULIEN; LAMONDE;
LATOUCHE, 1975, p.19). Os normativos, ou de antecipacdo, sdo descritos por Godet e
Durance (2011) como aqueles que partem ndo de uma situagdo presente mas da imagem de
um futuro desejével, descrito a partir de um conjunto de objetivos a realizar; depois, elaboram
uma sequéncia de acontecimentos ligando o futuro ao presente.

Os cenarios incertos, ou de incerteza, segundo Porter (1990), sdo aqueles nos quais 0s
elementos que os compdem ndo sdo constantes (que raramente sofrem mudancgas), nem
predeterminados (aqueles que estdo sujeitos as mudancas, mas estas sdo, em grande parte,
previsiveis), mas sim, aqueles compostos pelos elementos incertos, isto é, existe uma grande
incerteza, e que poderdo caracterizar o desenvolvimento de diferentes situacdes ndo
controlaveis.

Por representarem situacGes que nao estdo sobre controle, 0s cenarios incertos sao
mais suscetiveis ao risco. A BOVESPA define risco como a possibilidade de que algum
acontecimento desfavoravel venha a ocorrer, ocasionando perda financeira. Godet e Durance
(2011) ressaltam que é fundamental, diante do risco, elaborar estratégias tendo em vista a
preparacdo para as mudancas esperadas (préactividade) e a tentativa de provocar as mudancas
desejaveis (proactividade).

Nesse sentido, a gestdo de risco tem se tornado um processo Util para, como o préprio
nome diz, se gerir 0s riscos, podendo ser entendida como o processo de identificar, mensurar
e controlar o impacto destes. De modo geral, a gestdo de risco pode ser considerada como
medidas para evitar, ou antecipar, os impactos ou efeitos dos possiveis riscos (BOVESPA,
2012).

Os esforcos metodologicos, para que as ferramentas de andlise acompanhem o
desenvolvimento dos mercados, sdo fundamentais para a evolucdo do gerenciamento de risco.
Para tanto, ndo s6 académicos, como autoridades publicas e privadas, vem se esforcando para
criar métodos cada vez mais eficientes quanto a previsdo, mensuragdo e acompanhamento do

risco.



2.3 Value-at-Risk (VaR)

Conforme Kimura et al. (2008), um marco para a gestao de risco foi a disponibilizacdo
de um documento técnico denominado de RiskMetrics que dava grande énfase no
detalhamento
da forma de estimacéo do Value-at-Risk, ou simplesmente VaR.

“O Value-at-Risk representa uma medida de perda potencial de uma carteira de
investimentos sujeita a riscos de mercado, ou seja, a riscos de flutuacdo de pregos de agdes,
precos de commodities ou de flutuagcdo de taxas de juros ou taxas de cambio” (KIMURA et
al., 2008, p. 27).

Jorion (2006, p. 01) conceitua o VaR como:

VaR describes the quantile of the projected distribution of gains and losses over the
target horizon. Intuitively, it summaries the worst loss over a target horizon with a
given level of confidence. VaR is measured in currency units (e.g., dollar, euro,
yen), which makes it more intuitive to understand. *

O uso do VaR comegou nos Estados Unidos, contagiando depois a Europa e a Asia.
Paises da América Latina foram mais lentos na adogdo, porém o Brasil em especial, obteve
grande aptiddo nessas metodologias mais modernas de gestdo de risco, como exemplo,
Petrobras e Braskem que desenvolveram novos modelos.

Vale ressaltar que, de acordo com regulamentagdo do Banco Central, as instituicoes
financeiras do pais sdo obrigadas a alocar capital préprio em funcdo do nivel de risco
mensurado pelo VaR.

Basicamente, existem trés metodologias de estimacdo do Value-at-Risk: a Simulacédo
Historica, a Simulagdo de Monte Carlo e 0 Modelo de Varidncias-Covariancias.

Kimura et al. (2008) explica que a Simulagdo de Monte Carlo representa uma
metodologia que é computacionalmente intensa, dada a necessidade da realizacdo de uma
guantidade consideravel de simulac@es. Em geral, ela € apropriada para carteiras que possuem
ativos complexos que se comportam de maneira ndo convencionais em relagdo a alguns
fatores de risco.

2.3.1 Simulacdo de Monte Carlo

A simulacdo é um instrumento de anélise quantitativa utilizado para gerar e analisar

alternativas antes de sua implementagdo (GARCIA; BARROS; LUSTOSA, 2010). De acordo

com Pinto (2001), ela € uma ferramenta versatil, que permite as companhias responderem

! Var descreve o quantil da distribuicdo projetada de ganhos e perdas ao longo do horizonte alvo. Intuitivamente, ele resume
a pior perda em um horizonte alvo com um dado nivel de confianga. VaR é medido em unidades monetarias (por exemplo,
dolar, euro, iene), que o torna mais intuitivo de ser entendido.



questoes tipo “what if” (o que aconteceria se...) sobre mudangas em seus sistemas sem ser
necessario efetuar as mudancas na prética.

Assim, a simulacdo pode representar um fator positivo na tomada de decisdes,
incluindo sua aplicacdo nos processos de analise de retorno de acBes, uma vez que permite a
realizacdo de inferéncias, por meio de experimentos, sobre 0 comportamento de tais retornos.
Tal constatacdo proporciona a direcdo a possibilidade de examinar e avaliar diversos planos
muito antes de realizar investimentos. Uma vez determinado o plano mais conveniente, aquele
que contém o maximo de vantagens e o minimo de desvantagens, pode-se pér em pratica na
situacédo real (ESCUDERO, 1973).

Existem dois tipos de modelos de simulagdo: o deterministico e o probabilistico.
Segundo Lobato (2000, apud Hoover et al., 1990, p. 54):

“Se houver variaveis aleatorias definidas por fungdes de probabilidade apropriadas,
o modelo é probabilistico, caso contrario, se s6 houver varidveis cujos valores
podem ser definidos com certeza, o modelo ¢ deterministico.”

Oliveira, Barros e Reis (2007, apud Nascimento e Zucchi, 1997) afirmam que 0s
modelos de simulacdo probabilisticos tiveram sua origem no método de Simulacdo Monte
Carlo e ttm como foco simulacdes de fendmenos aleatérios, introduzindo a analise de riscos,
incorporando as varidveis ambientais e, consequentemente, os elementos de incerteza
inerentes.

Lobato (2000, apud Hoover et al., 1990, p. 53) relata que:

Uma das mais famosas aplicacdes de amostragem aleatéria ocorreu durante a
Segunda Guerra Mundial, quando simulagdo foi utilizada para estudar difusdo
aleatoria de néutrons no processo de desenvolvimento da bomba atdmica. Ja que a
pesquisa era confidencial, Ihe foi dado um nome-c6digo préprio para processos que
tratam de eventos aleatdrios: Monte Carlo, em referéncia ao mais famoso cassino do
mundo. O nome persistiu e chegou a ser utilizado para fazer referéncia a qualquer
tentativa de simulagdo. Mas o termo métodos de Monte Carlo se refere, hoje, apenas
a um ramo da matematica experimental que trata de experimentos com nimeros
aleatorios.

Conforme Gavira (2003), os passos considerados para se efetuar um estudo de
simulacdo sdo: formulacdo do problema e planejamento do estudo; coleta de dados e definicédo
do modelo; validacdo do modelo conceitual; construcdo do programa computacional e
verificacdo; realizacdo de execucOes piloto; validacgdo do modelo programado;
experimentacdo; realizacdo das execugdes de simulacdo; analise de resultados; documentacao

e implementacdo.
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3 METODOLOGIA
3.1 Caracterizagao da pesquisa

A presente pesquisa classifica-se quanto aos objetivos como exploratdria e descritiva.
Os estudos exploratérios sao “todos aqueles que buscam descobrir ideias e solugdes, na
tentativa de adquirir maior familiaridade com fenomeno de estudo” (SELLTIZ; JAHODA;
DEUTSCH, 1974). Ja a pesquisa descritiva “exp0e caracteristicas de determinada populagéo
ou de determinado fenbmeno. Pode também estabelecer correlacdes entre variaveis e definir
sua natureza. Ndo tem compromisso em explicar os fendbmenos que descreve, embora sirva de
base para tal explicacdo” (VERGARA, 2004, p. 47).

Em relacdo aos procedimentos, utilizou-se o estudo de caso com abordagem
guantitativa na solucdo do problema proposto. Para Yin (2005), este representa uma
investigacdo empirica de um fenémeno contemporaneo dentro de seu contexto na vida real.
Adequado quando “as circunstancias sdo complexas ¢ podem mudar, quando as condi¢des que
dizem respeito ndo foram encontradas antes, quando as situa¢des sdo altamente politizadas e
onde existem muitos interessados” (LLEWELLYN; NORTHCOTT, 2007, p. 195).

3.2 Coleta de Dados

Conforme dito anteriormente, o objetivo do artigo é o de testar a eficiéncia do Método
de Simulacdo de Monte Carlo para prever o risco de mercado de acdes em cenarios de
incerteza. Sendo assim, para delimitagdo do estudo, utilizou-se a amostragem néo
probabilistica por julgamento, que segundo Cooper e Schindler (2002), é aconselhavel quando
0 pesquisador deve selecionar membros da amostra de forma a atender a alguns critérios pré-
estabelecidos.

Para tanto, foi realizada uma consulta ao sitio da Exame onde selecionou-se, a
empresa com a maior desvalorizacdo de suas acdes no ano de 2014: a Oi S.A, que apresentou
uma variacdo negativa no ano de -76,02%. Atrelado também ao fato de tal empresa encontrar-
se em processo de fusdo, o que torna seu cenario de retorno de agdes mais suscetivel as
incertezas.

Realizou-se a coleta de dados no sitio da BM&F BOVESPA dos precos de abertura e
fechamento diarios das a¢fes (OIBR4) negociadas no Mercado a Vista, nos periodos de 2013
a 2014. Onde, no periodo de 2013 ocorreram as primeiras divulgac6es do processo de fusédo
da Oi S.A. com a Portugal Telecom, e no de ano de 2014, centralizou-se o estudo a fim de
observar, de acordo com os dados de retorno reais, se a simulacdo seria eficiente quanto a

predicdo dos retornos.
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Além disso, foi realizada a coleta dos dados das cotacGes diérias das acdes da propria
BOVESPA (BVMF3) nos periodos de Setembro e Outubro de 2013 para o célculo dos
retornos anormais.

3.3 Procedimentos para analise dos dados empregados

Ap0s a coleta de dados, com vistas a enquadrar melhor o problema da pesquisa, a fim
de comprovar se o teste se deu em cenario de incerteza, optou-se por realizar um Estudo de
Eventos, definido por Camargos e Barbosa (2010) como sendo a analise do efeito de
informacdes especificas de determinadas empresas sobre 0s precos de suas agoes.

Corroborando com tal definicdo, Rezende, Miranda e Pereira (2014) apontam que
geralmente esse tipo de estudo emprega uma metodologia comum que visa a estudar o
impacto de eventos econdémicos ou financeiros especificos no comportamento do mercado de
capitais.

A observacdo de alguns eventos como fusbes e incorporacfes, financiamentos e até
mesmo a divulgacgéo de resultados financeiros, evidenciam, para Fama (1991), que 0s precos
das acOes se ajustam rapida e eficientemente a divulgacdo de informacdes especificas sobre a
empresa.

Conforme Soares, Rostagno e Soares (2002, apud MacKinlay, 1997; Campbell, Lo e
MacKinlay, 1997) dispGem, uma vez decidida a realizacdo de um estudo de eventos, que 0
primeiro passo ¢ a definicdo do evento a ser estudado e a identificacdo da data relevante para
0 mesmo. Nesse estudo, o evento sera o anuncio da Celebracdo de Memorando de
Entendimento para a Unido das Atividades da Oi e PT que ocorreu no dia 02 de Outubro de
2013.

O procedimento seguinte consiste na mensuracao do retorno anormal. A metodologia
utilizada foi a dos retornos ajustados a mercado, que segundo Soares, Rostagno e Soares
(2002) sdo obtidos, simplesmente, pela diferenca entre o retorno da acdo e o retorno do
portfélio de mercado no mesmo periodo. Além disso, apesar da simplicidade do célculo, tem
apresentado desempenho similar aos modelos mais sofisticados, diante das mais variadas
condicBes, na deteccdo de retornos anormais, conforme equagéo: Ajt=Rit_ Rm, onde:

Ai = retorno anormal da agdo i no periodo t;

Ri = retorno da acéo i no periodo t;

Rmt = retorno do portfélio de mercado no periodo t.

Para célculo do R;; utilizou-se a forma logaritmica, uma vez que Soares, Rostagno e
Soares (2002) indicam que essa apresenta uma distribuicdo mais simétrica, centrada no zero,

sendo expressa por: Rj = In( P; / P.1), onde:
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P = preco da a¢do no periodo t;

P.1= pre¢o da acdo no periodo t-1.

Ja para o calculo do Rny: foram considerados os retornos das acbes da BM&F
BOVESPA (BVMF3) nos periodos de Setembro e Outubro, equivalentes aos periodos de
observagdo dos retornos R;.

Feito isso, deve-se determinar a janela do evento, representando o periodo em que 0s
precos dos titulos das empresas serdo examinados, devendo ser incluidos periodos de tempo
considerados importantes para a verificacdo das alteragdes (SOARES; ROSTAGNO;
SOARES, 2002).

Foram utilizadas as premissas de estudo de eventos similares as de Rezende, Miranda
e Pereira (2014). As datas foram destacadas como se segue: (i) to, sendo a data do evento; (ii)
t1s até t.s, sendo a janela do evento; e t-15 até tiss, sendo a janela de estimacéo,
compreendendo
um total de 120 dias de estimacdo.

Fiaura 1 - Janelas do evento e estimacao

Janela de estimacgao = 120 dias Janela do evento = 30 dias

t-15 to t+15

t - Linha do Tempo
Fonte: Rezende, Miranda e Pereira (2014)

Para uma analise mais segura e consistente, faz-se necessario verificar se existe ou ndo
diferencas significativas entre duas amostras. Nesse sentido, Larson e Faber (2010) afirmam
que pode ser utilizado o Teste de Wilcoxon, que consiste em “um teste ndo paramétrico que
pode ser usado para determinar se duas amostras dependentes foram selecionadas de
populagdes que possuem a mesma distribui¢ao” (LARSON; FARBER, 2010, p. 495).

Ainda segundo os autores supracitados, o teste ndo paramétrico € um teste de hipotese
gue ndo requer condicdes especificas sobre o formato das populacbes ou o valor de nenhum
parametro de populacdo. J& o teste paramétrico é aquele que envolve parametro populacional.

A anélise dos dados foi realizada por meio do software ACTION. Sendo aplicado o
Teste de Wilcoxon, atendendo, conforme abordado na secdo anterior, ao requisito disposto por
Larson e Farber (2010) de que para utilizar tal teste a amostra deve ser pelo menos 10. Para
tanto, determinou-se as seguintes hipdteses a serem consideradas:

e Hp: ndo existe retorno anormal significativo no retorno das agdes da Oi com a

divulgacao do anuncio de interesse no processo de fusdo (A = 0);



13

e Hj: existe retorno anormal significativo no retorno das agdes da Oi com a
divulgacao do anuncio de interesse no processo de fusao (A # 0);

Nesse caso, pode-se ter as seguintes configuracdes do teste, associadas as hipoteses:
Ho: A =0 vs Hy: A # 0 (caracteriza um teste bicaudal). Aceitando a hipotese nula (Ho), pode-se
afirmar que a mediana da diferenca € nula, ou seja, as populacdes nao diferem em localizacéo.
Por outro lado, se a hipotese nula for rejeitada, ou seja, a mediana da diferenca ndo for nula,
tem-se que as populagdes diferem em localizacdo (REZENDE; MIRANDA; PEREIRA, 2014
apud CONOVER, 1999).

3.4 Simulacéo de Monte Carlo para o ano de 2014

Com o intuito de responder ao gquestionamento da pesquisa, conforme ja dito antes,
utilizou-se a Simulagcdo de Monte Carlo para saber se seria possivel predizer o retorno das
acOes da Oi S.A. em cenério de incertezas.

Essa etapa da analise foi realizada com o auxilio do software @RISK através de
métodos paramétricos. Uma vez que, dentro dos métodos paramétricos, podem ser realizados
procedimentos estatisticos para estimar o formato de uma dada distribuicdo de probabilidade,
que por sua vez servira de base para as projecdes (KIMURA et al., 2008).

Presumindo-se que o objetivo é fazer uma simulacdo para o ano de 2014, entdo 0s
dados disponiveis seriam aqueles findos até 2013. Sendo assim, foram utilizados como ponto
de partida tais dados, alocando-se em tabela do software todos os precos de abertura e
fechamento diérios do ano 2013.

O passo seguinte consistiu no levantamento dos Inputs, descritos por Slack, Chambers
e Johnston (2009) como o0s recursos que sdo tratados, transformados ou convertidos de
alguma forma. Sendo preenchidos primeiramente no @RISK, os Inputs conhecidos: Preco

atual da acdo (P4); NUmero de acdes compradas (n); Periodo de retencdo — anos (Py); Taxa
média de crescimento (Tc); e Volatilidade anual (Vol). Ressalta-se que os simbolos de cada
item, ndo existem no software, foram criados e atribuidos para melhor apresentar a
formulacdo das equacgOes que serdo discutidas posteriormente.

Os dados sé@o apresentados a seguir:

Tabela 1 - Levantamento dos Inputs Conhecidos no @RISK

Inputs Conhecidos Dados levantados
Preco atual da agdo (Pg) R$ 3,59
NUmero de agdes compradas (n) 100.000
Periodo de retencéo - anos (Py) 1,0
Taxa Média de Crescimento (Tnc) -0,38%
Volatilidade anual (Vol) 3,57%

Fonte: dados da pesquisa.
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O preco utilizado para o P, foi o de fechamento das agbes da (OIBR4) no dia 31 de
Dezembro de 2013, considerando que esse seria o ultimo preco do qual se teria conhecimento
para prever os de 2014. Para o n foi atribuido um nimero hipotético de acbes com vistas a
facilitar o calculo, ndo sendo usado o valor real, pois, ndo é o intuito da pesquisa calcular o
valor do ativo correspondente a essa carteira. Ao Py atribui-se o valor de um ano (2013). E ja
a Tmc € @ Vol o préprio @RISK calculou com base na lista de precos de aberturas e
fechamentos apresentadas anteriormente.

Dando continuidade aos procedimentos gerou-se 0s Inputs incertos: Preco de agdes
independentes (Pinq) no valor de R$ 3,72, calculado pela equagéo:

Ping = Pat € ((Tme — 0,5 x VoI?) P+ Vol - Py VaR))

Onde:
e = constante matematica especial, que representa a elevagdo do nimero a base do

logaritmo natural (2,71828182845004);

VaR = dado pela distribuicdo padrdo, média O e desvio padraol (99% de confianca).

A equacdo anteriormente descrita foi criada com base na férmula de calculo
apresentada na célula do preco de acdes independentes do @RISK.

A construcdo e utilizagdo dos Inputs fundamenta-se em formar varidveis consistentes
para se chegar a um retorno obtido através exclusivamente do método de Simulacdo Monte
Carlo, pois se fossem considerados apenas 0s retornos gerados com base nos pregos de 2013,
o0 tipo de simulacdo seria historica, aquela onde se aplica as variacGes dos fatores de risco
ocorridas no passado nas posicoes atuais.

O ultimo procedimento para o céalculo de Simula¢do Monte Carlo no software de apoio
é a geracdo dos Outputs, ou seja, a apresentacdo dos resultados, dados através do retorno das
acles independentes. Para tanto, considerou-se um numero de 100.000 iteracdes, gerados
através de nimeros aleatérios por Monte Carlo.

4 ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 Comprovacdo do Cenario de Incerteza
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De acordo com a metodologia exposta, foram calculados retornos anormais para uma
janela de eventos de 30 dias, compreendida entre quinze dias anteriores e 0s quinze dias
posteriores ao evento (data zero — tp). Todas as analises foram realizadas no software

ACTION. Os resultados sdo apresentados nos graficos a seguir:

Grafico 1 — Retorno Anormal

Retorno Anormal
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Fonte: Dados da pesquisa

De acordo com o Gréfico 1, o padrdo muda dentro do periodo da janela de eventos.
Observando os periodos destacados, aqueles que apresentam maiores divergéncias, nota-se
qgue no intervalo ts houve uma grande alteracdo, esta pode ter ocorrido justamente por
especulacbes de mercado sobre o processo de fuséo, ou ainda como ocorre muitas vezes por
vazamento de informacoes.

Também ocorre grande mudanca logo ap6s a data do evento (tp), com pequeno
acréscimo de tempo devido ao intervalo que o mercado leva para sofrer os reflexos de uma
nova noticia.

Ap6s o periodo t.1o percebe-se outra significativa alteracdo, correlacionado com as
divulgaces referentes ao processo de fusdo no sitio da Oi. Ressalta-se que houve o anincio
para a imprensa internacional no sexto dia ap6s o evento principal (08/10/2013), sugerindo

que essa alteracdo tenha relagdo com este anuncio.

Gréfico 2 - Retorno Anormal Acumulado
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Fonte: Dados da pesquisa



16

O Gréfico 2 representa os retornos anormais acumulados. Nessa etapa, 0s retornos
médios diarios foram somados dentro da janela de eventos. Dito de outra forma, o retorno
anormal acumulado para o dia do evento é a soma dos retornos anormais diarios no dia t.;5 até
0 dia to, e 0 retorno acumulado para a data t.;5 & a soma dos retornos anormais diarios médios
do dia t.35 até o dia tis.

O comportamento desse grafico reflete, portanto, o acumulado de varia¢6es de todo o
periodo avaliado, evidenciando o quanto esse cenario se tornou variavel apos a divulgacédo da
fusdo (evento principal).

Comparando se houve diferenca significativa entre o retorno normal e o retorno
anormal apdés o anuncio de fusdo através do teste de Wilcoxon, obteve-se os seguintes

resultados:

Tabela 2 - Resultados do Teste de Wilcoxon

Informacéo Valor
P-value 0,680803604
(Pseudo) Mediana -0,008316217
Intervalo de Confianga 95%
Limite Inferior -0,047418343
Limite Superior 0,039287587

De acordo com o exposto na Tabela 2, ao nivel de significancia de 5%, pode-se
afirmar por meio do teste de Wilcoxon, que existe retorno anormal significativo apos ser
Fonte: Dados da pesquisa @nunciado o processo de fuséo da Oi S.A. com a Portugal Telecom, ou
seja, houve alteracdo significativa no comportamento do mercado apo6s a data do evento (t0),
rejeitando-se a hipétese nula HO: A = 0, confirmando as analises anteriores.

Portanto, o Estudo de Eventos confirma a proposta do objetivo da pesquisa, avaliando
que apo6s o anuncio da fusdo da Oi em Outubro de 2013, os retornos das acdes da mesma
comecaram a sofrer anormalidades, e como o0 processo estende-se para o0 ano seguinte (2014),
este ficaria suscetivel a um cenario de incertezas.

4.2 Backtesting para avaliagéo do uso da Simulagdo de Monte Carlo

O Backtesting é o termo genérico que se atribui a um procedimento no qual se avalia,
ex-post, ou seja, apos os fatos terem acontecido, se um modelo ou uma suposi¢do é adequada,
considerando dados ou acontecimentos reais (Kimura et al., 2008). Sendo assim, 0s retornos
simulados das a¢des da Oi obtidos com a analise foram comparados com 0s retornos reais

para responder satisfatoriamente ao questionamento da pesquisa.
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Através da utilizagdo do software @RISK com a técnica de Simulagdo de Monte
Carlo, obteve-se os resultados simulados dos retornos das acbes da Oi no ano de 2014,
gerados por meio de 100.000 iteracBes correlacionadas com as varidveis anteriormente
descritas nos procedimentos metodoldgicos. As estatisticas descritivas das amostras sdo
apresentadas na Tabela 3 a seqguir:

Tabela 3 - Comparacédo dos retornos reais e simulados

Variavel Retorno Real Retorno Simulado
Minimo -22,048% -8,979%
Maximo 19,764% 9,40%
Média -6,220% -0,209%
Mediana -6,265% -0,250%
Desvio Padrdo 4,484% 2,531%
Assimetria 0,1211 0,0501
Curtose 3,0725 2,9263
Retorno Médio Anual -6,42% -5,97%

Fonte: Dados da pesquisa

Os valores minimos e maximos representam o menor e maior valor respectivamente
nos quais os retornos atingiram. A diferenca entre 0os minimos reais e simulados foi de
13,069%, enquanto a do méaximo foi de 10,364%. Apesar de serem diferencas significativas,
esses valores ndo sdo muito relevantes, pois é preciso analisar o comportamento dos valores
gue estdo entre essas amostras de minimo e maximo.

A média divergiu em 6,011%, no entanto, também € outro pardmetro que nao possui
tanta relevancia nessa analise pois, ela ndo fornece informacGes sobre outros aspectos da
distribuicdo, como por exemplo, a variabilidade da série.

Em relacdo a mediana, a amostra de valores reais € 6,015% maior do que a de valores
simulados. A mediana € o valor que divide uma série ordenada de tal forma que pelo menos a
metade seja igual ou maior do que ela. E uma medida muito utilizada na analise de dados
estatisticos, principalmente ao ndo se atribuir importancia aos valores estremos da variavel
(TOLEDO; OVALLE, 1992).

Uma medida bastante utilizada na anélise da variabilidade de uma varidvel é o desvio
padrdo. Este sera tdo maior quanto mais disperso forem os valores observados. Nesta analise o
desvio padrao real foi maior do que o simulado, significando maior disperséo de seus valores.

As assimetrias e curtoses caracterizam medidas relacionadas a curva da distribuicdo.
Observa-se, atraves destas, que houve variagdo nesse aspecto.

Ao avaliar o retorno médio anual real em comparacdo com o simulado, chega-se a
concluséo de que o retorno gerado pela simulacdo € bem proximo do real. Tal perspectiva
pode ser vista melhor na apresentacdo dos Graficos 3 e 4 de distribuicdo dos retornos reais e

simulados respectivamente, apresentados a seguir:
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Gréfico 3 - Distribuicdo dos retornos de acdes simulados
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Fonte: Dados da pesquisa

Grafico 4 - Distribuicdo dos retornos de acoes reais
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Fonte: Dados da pesquisa

Nota-se, que apesar dos retornos reais estarem em sua maioria negativos, devido a
desvalorizacéo do valor das a¢des, os retornos simulados atingem grande parte da area real.

Em termos gerais da anélise, ressaltando que o VaR foi calculado com um nivel de
confianca de 99%, delimitou-se, através das simula¢des, que o menor valor no qual o retorno
médio anual das acdes da Oi chegaria seria de -8,979%, ou seja, s6 haveria 1% de chance do
valor real ser menor que essa estimativa. Como o retorno médio anual real das a¢fes da Oi
para 0 ano de 2014 foi de -6,42%, corrobora-se com tal afirmacéo, uma vez que esse valor
encontra-se dentro dos 99% da amostra, conforme disposto no Grafico 5 de Distribuicdo

Normal.
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Gréfico 5 - Distribuicdo normal da amostra simulada

Distribuicao Normal
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Fonte: Dados da pesquisa

5 CONSIDERACOES FINAIS

A metodologia Value at Risk através da Simulacdo de Monte Carlo tem se mostrado
eficiente em estudos realizados nas mais diversas areas. No entanto, a maior parte dessas
pesquisas avaliou esse método diante de cenarios exploratdrios e normativos, onde o risco
consegue ser mais facilmente controlado.

O objetivo desse estudo foi verificar se esse método é eficaz em prever retorno de
acOes em cenarios de incertezas. Para tanto, averiguou-se se tal método seria capaz de prever
de forma correta o retorno das acfes da Oi S.A. em 2014, uma vez que estas, nesse periodo,
sofriam forte pressdo decorrente do anuncio de intencdo de fusdo da Oi com a Portugal
Telecom.

Para melhor caracterizar o problema da pesquisa, realizou-se um Estudo de Evento
com o intuito de verificar se realmente o anincio de fusdo, evento principal (t), efetivamente
faria com que o retorno das acdes da empresa Oi S.A. se apresentassem diante de um cenario
de incertezas. Em seguida, fez-se uso do Backtesting com a técnica da Simulacdo de Monte
Carlo, comparando os retornos reais com os simulados, para verificar o poder de previsdo da
referida técnica.

Coerente com a metodologia proposta, os achados da pesquisa sugerem que a
Simulacdo de Monte Carlo € capaz de prever o retorno de a¢des diante de elevado grau de
incerteza, uma vez que o retorno médio anual simulado pelo método previu um limite minimo
do retorno de ac¢Ges da Oi para 0 ano de 2014 no valor de -8,979%, a um nivel de confianca de
99%, onde o resultado real alcancou um valor de -6,42%, encontrando-se dentro dessa
margem de confianca.

Os resultados demonstraram que ap0s o evento ocorreram alteragdes significativas no

comportamento do retorno das a¢fes. Ao nivel de significancia de 5%, por meio do teste de
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Wilcoxon, rejeitou-se a hipdtese nula Ho, indicando assim, que houve retornos anormais
significativos e que estes se estenderam, juntamente com a continuidade do processo de fuséo,
para o ano analisado de 2014.

Comparando os retornos reais com os simulados, verifica-se que apesar de alguns
dados estatisticos divergirem bastante de valores (minimo, diferenca de 13,069%; maximo,
diferenca de 10,364%; média, diferenca de 6,011%), tais valores ndo apresentam resultado
muito significativo, uma vez que ndo consideram outras variaveis, como a medida de
variancia por exemplo. Por outro lado, avaliando os retornos médios anuais nota-se que eles
s80 proximos.

Como limitagdes da pesquisa deparou-se com a realizagdo de poucas analises do VaR
através da Simulacdo Monte Carlo em cenarios de incertezas, e o fator desta pesquisa ter sido
restrita a um estudo de caso. Desse modo, propde-se para estudos futuros analisar a eficacia
do método em fazer previsbes relevantes diante de novos casos, ou até multi-casos, que
envolvam cendrios de incertezas, bem como a utilizacdo de métodos estatisticos paramétricos

e ndo paramétricos mais adequados a resolucdo do problema.
ABSTRACT

Several studies have addressed the methodology use efficiency Value at Risk with Monte
Carlo simulation, however, most of these analyzes are given before stable environments. In
this context, this paper aims to test the ability of this type of simulation to accurately predict
before uncertainties scenarios. To perform the experiment was chosen the company Hi SA
because it has been the company with greater devaluation of shares in 2014 (-76.02%), and
find yourself facing a process of interest by merger. The data of the variables analyzed were
collected in the BM & F BOVESPA site. Through a case study nature applied with a
quantitative, descriptive and exploratory approach was held initially an event study to confirm
the consistency of the problem effectively occurred in uncertain condition. Subsequently
allocated up @RISK software inputs that generated by Monte Carlo simulation with 10,000
iterations with outputs of simulated stock returns. The results of the event study showed that
scenario really was uncertainty and thus follow in 2014, reinforced by the Wilcoxon test,
rejected the null hypothesis Ho, considering the normal scenario. Backtesting by comparing
actual returns and simulated by Monte Carlo, there was the efficiency of simulation on the
scenario of uncertainty, since the scenario designed by him had resulted in a maximum loss of
-8.979% in returns, where the actual result was -6.42%, being within the 99% confidence
range.

Keywords: Value at Risk. Monte Carlo Simulation. Conditions of Uncertainty.
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