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RESUMO: Este artigo relata o desenvolvimento e estimagiom modelo econométrico de
Vetores Autoregressivos (VAR) representando as dstrexgdes financeiras de uma empresa.
Embora o modelo possa ser generalizado para repaeses demonstracdes financeiras de
qualquer empresa, este trabalho foi realizado comoestudo de caso, onde a empresa
escolhida é a Petrobras S/A. A metodologia comple@malise de correlacdo, testes de raiz
unitaria, analise de cointegracdo, modelagem VAR(ets de causalidade Granger, além de
resposta ao impulso e métodos de decomposicaaidaga Além de varidveis enddégenas ao
balanco financeiro, um vetor de variaveis exdgdaastilizado, incluindo o PIB brasileiro,
taxas de juros interna e externa, o preco inteonatido petroleo, a taxa de cambio e o risco-
pais. A versao final do modelo € um Modelo de Q@wede Erro Vetorial (VECM) que leva
em conta as relagdes de co-integracdo entre advemriendogenas. Apds a estimacdo e
validacdo, o modelo é usado para estimar as deraQdst financeiras da empresa. As
estimativas das variaveis exdgenas e de dividetadoisém foram usadas para estimar o valor
de mercado da empresa. Os resultados sdo aparatgerobustos e podem contribuir no
campo de planejamento e estimativas financeiros.
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1. INTRODUCAO

Vérios estudos tém sido documentados na litergitgaurando modelar a atividade
operacional e financeira de uma empresa (MUMFORI®61 GEROSKI, 1998; PEREZ-
QUIROS; TIMMERMANN, 2000; OGAWA, 2002; ERAKER, 20D5No entanto, existem
poucos estudos, além daqueles de Saltzman (196De eMedeiros (2004, 2005)
especificamente orientados a modelagem economéaicdividade operacional e financeira
de uma empresa com base em suas demonstracdeseiinan que também levam em
consideracao a influéncia de variaveis macroecorgsrexogenas. Ambos Saltzman (1967) e
De Medeiros (2004, 2005) desenvolveram modelogelg@io de demonstracdes financeiras
utilizando sistemas estruturais de equagbes sinadtd No entanto, uma metodologia
alternativa, os Modelos de Vetores AutoregressiiM8R), que sdo uma generalizacao
natural dos modelos auto-regressivos univariadd?),(Am algumas vantagens sobre o
segundo. Uma dessas vantagens reside no fato deequegeral, suas previsdes séo
consideradas superiores as dos modelos de equsigi@taneas (SIMS, 1980; MCNEES,
1986).

Este estudo detalha o desenvolvimento de um madeloométrico representativo da
atividade operacional e financeira de uma empresdoago do tempo. Baseia-se nas
demonstracdes financeiras da empresa e leva endemtgio a influéncia de variaveis
econbmicas exdgenas. A empresa selecionada pamaelagem foi a Petrobras - Petréleo
Brasileiro S / A, que foi criada na cidade do Re Jhneiro em outubro de 1953 pela Lei
Federal 2.004, com a finalidade de operacao no detenergia no Brasil em nome da Uni&o.
Durante as ultimas quatro décadas, a Petrobrasu@® uma das 15 maiores empresas de

petréleo do mundo.

O modelo aqui desenvolvido tem o propoésito de eapla relacdo entre as variaveis
contabeis e a relacdo destas variaveis com vasi@@nomicas exdgenas. As previsoes
econbmicas foram feitas com base neste modelo,coemy analises prospectivas quanto ao
valor da empresa e seu desempenho futuro. Espajaes® modelo desenvolvido neste
estudo de caso possa ser aplicado a qualquer empmea as devidas adaptacoOes,

principalmente em relacéo as variaveis exogenasoaugas utilizadas.

O artigo esta estruturado da seguinte forma: acS2¢éata da fundamentacéo tedrica;
a Secao 3 estabelece a metodologia utilizada; @Skgliscute os resultados empiricos; e a

Secdo 5 apresenta as conclusdes.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Saltzman (1967) foi possivelmente o pioneiro na @gkem econométrica utilizando
variaveis que compdem as demonstracdes finanairasna empresa. No desenvolvimento
de um modelo de equacgdes simultaneas para explmamportamento de uma empresa, este
autor criou um conjunto de dez equacdes relacianadeanco equacdes para a previsao de
resultados econ6micos. As variaveis endogenas dielmancluem as vendas, os precos do
produto final, estoques, custos fixos e variavei®mpras e investimentos realizados pela
empresa. Os efeitos de variaveis exdgenas, taiso ceaarios, matérias-primas e 0s
determinantes da demanda externa também foramidosluno modelo. Os dados utilizados
por Saltzman (1967) para estimar os parametrosatkeim foram os dados trimestrais de uma
empresa industrial americana que fabricava maqudeakvar e secar competindo em um
mercado oligopolista. Para a empresa em estud@lages entre preco e demanda e entre

preco e custo foram consideradas muito inelas{BAETZMAN, 1967).

Uma das conclusdes foi que o baixo preco e a belasticidade da demanda
pudessem ser explicados pela natureza competaivaddistria de maquinas de lavar e secar.
Além disso, o modelo indica que as despesas padasenvolvimento de produtos, de

tecnologia e de administracao reduziam os custeaojnais, como esperado pelo autor.

De acordo com Saltzman (1967), dada a estimativaeepretacdo dos coeficientes
das variaveis explicativas, tais como lucro, venegsarticipagdo no mercado, havia uma
indicacdo de que a empresa operava ao nivel déisfdagdo” nivel em vez de procurar

maximizar variaveis como vendas e lucro.

De Medeiros (2004, 2005) procurou testar o uso ddetes de regressdo como um
instrumento para validar hipoteses sobre as redaif@@nceiras de uma empresa a partir das
demonstracdes financeiras publicadas. Para faz®r gsautor utilizou uma série historica de
demonstracdes financeiras anuais publicadas dabPatr entre 1991 e 2001 que foram
deflacionadas pelo indice de Precos Gerais do IRt&d#?). Neste estudo foram utilizadas as
variaveis componentes das demonstracdes financirmgomo ativos e passivos circulantes,
ativos fixos, patriménio e receitas e despesas®. fi@sfeito em uma tentativa de explicar
empiricamente as relacdes causais que ocorrememasndtracdes financeiras. Além disso,
De Medeiros (2004) procurou o efeito de variaveisnémicas exdégenas como oferta de
petroleo, demanda e preco, o PIB, a taxa de caebipreco internacional do petréleo sobre

as variaveis das demonstracdes financeiras. Um Imatke equacdes simultaneas foi a
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metodologia econométrica utilizada por De Medei(@804, 2005), em que as relacbes
econdmicas explicariam o comportamento das vasal@balanco ao longo do tempo.

O ambiente macroecondémico que envolve uma empregat@ por Oxelheim e
Wihlborg (1987) como sendo constituido por um grdpajuatro precos relativos: as taxas de
cambio, as taxas de juros, a inflagdo e o spreacaddrdo com Oxelheim (2002) o spread se
refere ao premio cobrado pelas empresas pela ezeerelacionada com a estrutura do
mercado. Sobre as correlacdes entre essas vargoziémicas, Oxelheim e Wihlborg (1997)
apresentam estratégias para lidar com incertezasoa@nodmicas. O objetivo é facilitar a
analise de reconhecimento da completa interdeperadéntre as variaveis macroeconémicas,
com isso constituindo o ambiente macroecondmicana@ organizacdo. A vulnerabilidade de
uma empresa em seu ambiente macroecondmico pod@@ssa através da medicao da
sensibilidade as mudancas nos precos relativofgr@asategorias: taxas de cambio, taxas de
juros e inflagdo. Como tal, de acordo com Oxelheiwihlborg (1997), uma analise deve
oferecer uma base para: (i) identificar as vargeeondmicas que sdo importantes para uma
determinada empresa; (ii) determinar os efeitodesempenho gerados pelas flutuacdes das
variaveis econdmicas; e (iii) formular uma estre@t@glequada para lidar com essas variaveis.
A identificagdo das variaveis econfmicas mais ingmes deve levar em consideracdo as
interdependéncias entre os diferentes tipos dedwes. O ponto principal é que a
interdependéncia entre as taxas de cambio, taxasatee taxas de inflacdo ndo pode ser tao
forte que cause multicolinearidade nem téo fraca pagerir que as variaveis sao ortogonais

entre si, necessitando ser estimadas separadamente.

A metodologia de Vetores Autoregressivos (VAR) éauabordagem frequente em
modelagem macroecondmica e em estudos relacionasidinancas corporativas e aos
mercados financeiros (ONO et al, 2005; ABRAS, 19%9metodologia VAR foi proposta
como uma alternativa aos modelos de equacfes ameak e fez avancos significativos na
década de 1980 (ENGLE; GRANGER 1987; CAMPBELL; SHER, 1987). No inicio de
seu desenvolvimento, Sims (1980) e Litterman (194886) abordaram esta metodologia
como sendo mais apropriada para a previsdo degju®delos de equacdes simultaneas. Em
certo sentido, o VAR é simplesmente uma forma neldudo modelo de sobreposicdo de
regressdes simultaneas (HAMILTON, 1994, p 326-3D&ve-se levar em conta que nem
sempre é facil interpretar cada coeficiente estor&xd um VAR com um grande numero de
defasagens, principalmente se os sinais do caeticise alternam. Por esta razdo, é

necessario examinar a funcéo resposta ao impulsmattelo VAR para verificar como a
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variavel dependente responde a um choque em umanas equacdes do sistema
(GUJARATI, 2002).

Os modelos VAR, que incluem o VAR irrestrito, AR estrutural (SVAR) e o
Modelo de Correcédo de Erro Vetorial - VECM, peemituma andlise empirica sobre a
participacdo de cada variavel nas mudancas queentaoros outros. Isto € realizado através
de andlise de decomposi¢do de varianca, que leveoata a resposta de uma varidvel em
relacdo a um choque em outra variavel, atravésélisa das funcdes de resposta ao impulso
(BROOKS, 2002; LUTKEPOHL, 1993; SIMS, 1980).

O uso de modelos VAR permite a obtencdo da eldatiel de impulso pataperiodos
de antecedéncia. Esta elasticidade de impulso lplitssia avaliagdo de comportamento
variavel em reacdo a choques ou a inovacOes in@ilddem qualquer componente na
equacdo. Desta forma, torna-se possivel analigarmeio de simulacbes, os efeitos de
eventos provaveis no sistema. Além disso, os medéikR possibilitam a decomposicdo de
erros de variangca na previsdo cdnperiodos de antecedéncia, em percentuais a serem
atribuidos a cada variavel independente. Ao mesmpa®, a importancia de cada choque é
analisada em cada uma das variaveis enddgenas diana fim de explicar os desvios dos

valores observados da variavel em relacdo a suas@oe
3 METODOLOGIA
3.1 ANALISE DE DADOS ECONOMETRICA

A modelagem VAR exige que algumas andlises ecétraras de dados sejam feitas
em uma base a priori, a fim de apoiar uma espac#ic de um modelo apropriado. Tais
andlises sdo: (i) andlise de estacionariedadeafidlise de correlacdo, e (iii) andlise de
cointegracdo. Tais andlises, respectivamente, @jualadecidir se (i) o modelo deve ser
especificado com variaveis situadas em niveis ouddarencas, (i) existe um risco de
multicolinearidade e (iii) 0 modelo adequado serAMAR na sua forma original ou na forma
de um VAR em um modelo de correcdo de erro vetoNdECM - no caso de que ha pelo

menos uma associacdo cointegradas.
3.1.1 Andlise de Estacionariedade

Para a analise de estacionariedade, € necessalimargestes de raiz unitaria nas
varidveis que serdo incluidas no modelo. A condipaca estacionariedade é um dos
requisitos antes da estimacao (LUTKEPOHL, 1993; ERB, 1995; BROOKS, 2002), uma

vez que os modelos de regressao envolvendo séngmtais de ndo-estacionariedade podem
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produzir regressdes espurias (HARRIS, 1995). Unte tpadrdo para a estacionariedade de
séries temporais € o teste Augmented Dickey-FUWdDF), que consiste em estimar a
equacao:

p
Dy, =a+yy +Y Ay, +& (1)

i=1

ondey; é a série sendo testadayg € o operador da®ldiferenca. As hipdteses nula e
alternativa séo respectivamentg M= 0 e H: y < 0. Este é um teste da hip6tese de que a
série tem uma raiz unitaria, o que significa gugi@-estacionaria quando o valor estatistico

€ menor que o valor critico.
3.1.2 Anédlise de Correlacéo

A matriz de correlacdo indica a intensidade e &c¢dm da relacdo linear entre as
variaveis. Assim, matrizes de correlacdo cruzadaniocriadas para realizar a analise da
relagdo entre varidveis contabeis e entre estas \@réveis econdmicas exogenas. Outra
finalidade da analise de correlacdo € avaliar aipitisade de multicolinearidade que traria

problemas de estimac&o no VAR.
3.1.3 Andlise de Cointegragéo

O conceito de cointegracao indica a existénciardesquilibrio de longo prazo para o
qual o sistema econémico converge no tempo (HARR®S5). Engle e Granger (1987) e
Engle e Yoo (1987) propuseram testes de cointegragia duas variaveis e uma unica
equacdo. Tentando resolver o problema de possimedmexistirem varios vetores de
cointegracdo, Johansen (1988) e Johansen e JUd&REB) propuseram um teste baseado no
meétodo de maxima probabilidade. Este teste corssiglee a dinamica interrelacional entre as
variaveis deve ser analisada por este método, d& nohustez, na medida em que 0 mesmo
incorpora, no modelo VAR, os desvios relacionadma © caminho de longo prazo da série
(VERBEEK, 2004). O numero de vetores co-integragosiem ser obtido por testes
estatisticos de rastreamentina¢e statistics Ayace), € a estatistica de autovalor maximo
(maximum eigenvalue =Ana Usando seus respectivos valores criticos (JOHANSE

JUSELIUS, 1990). Formalmente, as estatisticagafi€SAace € Amax S&0 dadas por:

/]trace(r) = _T i In(l_jT) (2)

i-r+l

A_(r,r+)=-T In(-1,)) 3)
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onder € o nimero de vetores co-integrados na hipotdse g o numero de observagdes e

A é o valor estimado do autovalor (eigenvalue) ndseque os autovalores estdo em ordem
decrescente. O teste estatistico de rastreamant@méérie de testes em que a hipdtese nula
se refere a que o0 numero de vetores co-integragjasrenor ou igual g contra a hipotese
alternativa de que existem mais (queletores. O teste de autovalor maximo é feito
separadamente para cada valor, tendo como hipatdaeque o numero de vetores co-
integrados € igual g contra a hipétese alternativa de que existeinvetores co-integrados
(JOHANSEN; JUSELIUS, 1990).

3.2 MODELAGEM

O resultado da andlise de cointegracdo permitalidesss 0 modelo a ser especificado
sera um modelo VAR na sua forma de grupo, no casgué ndo haja cointegracao entre as
variaveis , ou se sera um modelo VAR na forma deMiadelo de Correcdo de Erro Vetorial
— VECM - se houver pelo menos uma relacdo de apiag@o entre as variaveis. Usando uma
notagao matricial, um modelo VAR pode ser descamo

Y=AtAY T AV B Bzt BZtE (4)

ondey é um vetorn x 1 que inclui as variaveis endégenas do modek;,um vetom x 1
cujos elementos sdo variaveis exogenas do modglod um vetor n x 1 vetor de
interceptacaohy,..., A sdon x N matrizes de coeficientes que associam valoresadds de
variaveis endogenas a seus valores atlajs;.,B, sdon x m matrizes de coeficientes que
associam valores atuais de variaveis exdgenatoeesale variaveis endogenas & & um

vetor nx 1 de disttrbios aleatérios 11D ~ N(@).

As relacdes de cointegragéo no sistema requererargudodelo de Correcao de Erro
Vetorial (VECM ) seja usado ao invés de um modelo VAR. Osdetas VECM
desenvolvidos por Engle e Granger (1987) tém cobjpetivo a insercao de ajustes de curto
prazo, devido a presenca de cointegracdo. Um modElOM pode ser representado da

seguinte forma:
Ay, =Yy + DAY +TAY o+ A T LAY ey T4 5)
k i
onde: M = (Zﬁi) —lg; N = (2,3,- )1 ; Ay; € um vetor de diferengas canvariaveis, sendo
-1 j-1
U, ~©02), ondex é uma matriz de variancas colE(UW) =0, Ot #s. O modelo VECM
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tem g varidveis no lado esquerdo da equac&elevariaveis dependeentes defasadas no lado

direito, cada uma das quais est4 associada a urnz e coeficiente: ¥ (JOHANSEN;
JUSELIUS, 1990).

3.3 ANALISE DE CAUSALIDADE

A causalidade, tal como definida por Granger (1969jms (1972) ocorre quando 0s
valores de uma variavet de periodos passados tem poder explicativo naess@o da
variavely;. Para testar sg causay; teste a hipétese nubqa'ndo tem uma causalidade Granger
sobrey;”, através de um VAR irrestrito contra outro questrito:

VAR irrestrito: Yo = 2@ Yis + 2 B% +& (6)
i=1 i=1
VAR irrestrito: Yo = 2 @ Vi + & (7)

i=1
ondem € o numero de defasagens nas regressdes. Atwuds tkstd-, testa-se se a restricdo
de um conjunto de coeficient B & significativamente diferente de zero. Se afiivaa a
hipétese nula de que;'ndo tem uma causalidade Granger sgfiré rejeitada. Em seguida,
a hipotese nulay; ndo tem uma causalidade Granger safjré testada, trocando as posi¢cdes

das variaveis nas equacoes (6) e (7).
3.4 VARIAVEIS E DADOS

O estudo utiliza varidveis contdbeis agregadasemientes de duas demonstracdes
financeiras: o Balanco Patrimonial (BS) e a Demagéio de Resultados (IS), da seguinte
forma: a) Variaveis de Balanco: Ativo CirculanteQ) Ativo Fixo (FA); Passivo Circulante
(CL); Exigivel a Longo Prazo (LL ); Patriménio (EQ ) Varidveis da Demonstracdo de
Resultados: Receita Liquida (NR); Lucro Liquido )(NDs dados contabeis utilizados para
estimar o modelo foram obtidos das demonstrac@iaadeiras ndo consolidadas da Petrobras.
Os dados de 1990-2006 com periodicidade trimestraim coletados do banco de dados
Econométic8, tendo sido corrigidos pela inflagéo pelo indiesRtecos por Atacado fo Brasil
- Disponibilidade Interna (WPI - DA).

As variaveis econdmicas exodgenas incluidas no roosib: taxa de juros do pais,
risco pais, taxa de cambio; produto interno brato, preco internacional do petroleo. Além
destas, dois deflatores foram utilizados: o WPsite&o e o indice de Precos ao Produtor dos
Estados Unidos (PPI).
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A taxa de juros doméstica tem um impacto diretoresobss ativos e passivos
financeiros, bem como sobre as receitas e despérasceiras. Isto se refere,
respectivamente, aos recebiveis e pagaveis e goe&imos e financiamentos denominados
em moeda do pais. O proxy adotado como taxa bdsigaos para a economia brasileira é a
taxa estabelecida pelo Comité de Politica MonetdwidBanco Central (Copom), conhecida
como taxa Selic. O site do Banco Central (série) €32ua fonte. As taxas de juros vigentes
no mercado internacional tém um impacto direto s@sr ativos e passivos financeiros, bem
como sobre as receitas e despesas financeirasndefse respectivamente aos recebiveis e
pagaveis e aos empréstimos e financiamentos emarmescangeira. A London Interbank
Offered Rate (Libor) € o proxy para as taxas desjumternacionais. Isso representa a taxa de
juros preferenciais para os grandes emprestimasaii®s pelos bancos internacionais que
operam com Eurodélares. Os dados para a Libor fofatidos do sistema Bloomberg e com

a inflacdo corrigida pelo indice de Paridade decsiPdé Compra (PPI).

Empresas que emitem papéis de dividas no merctaetoagional, em geral pagam um
prémio de risco que é afetado pelo risco do paissem exceto as empresas que Sao
considerados grau de investimento. O Emerging MsrB®snd Index Plus (EMBI+) € o
indice que mede o grau de risco do que as operagde®s paises emergentes representam
para um investidor estrangeiro. O indice, forneqéta JP Morgan em uma base diéria,
mostra a diferenca entre a taxa de retorno ddegitle mercados emergentes a taxa oferecida
pelos titulos emitidos pelo Tesouro dos EUA (spreaierano). Os dados para o risco-pais

foram obtidos do sistema Bloomberg.

A taxa de cambio impacta as atividades econdmieasith empresa que trabalha com
importacdo e exportagdo ou que mantém ativos osivoss denominados em moeda
estrangeira em uma variedade de maneira. A fonttades de taxa de cambio R$/ USD é o

sistema Bloomberg. Os dados foram corrigidos pelRd pelo PPI.

O PIB é o principal indicador da atividade econ@me um pais e afeta diretamente a
Receita Liquida de uma empresa. Este indicadoresgpro valor da producédo dentro das
fronteiras geograficas, durante um periodo deteaanm@) sendo independente da
nacionalidade das unidades de producdo. O BancoaCedo Brasil (série 1253) foi a fonte
de dados do PIB.

O preco internacional do petréleo € um indicadopdrtante nas atividades da

Petrobras e suas variacfes influenciam diretam&nteceita liquida da empresa de duas
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maneiras, uma negativa e outra positiva. Um aumemtopreco do petréleo, quando
transferido para o consumidor, faz com que sua ddanaaia. Mas por outro lado, uma vez
gue a economia brasileira é altamente dependenta fimte de energia, isto significa que a
demanda é menos elastica ao preco, o que um prasaatto significa uma maior renda. Os
dados para esta variavel se referem ao prec¢o dilgmebruto em Dubai (Arabian Gulf Oman
/ Dubai Crude Oil Average Price) em USD obtidos sistema Bloomberg com inflagéo

corrigida pelo PPI.

Dada a necessidade de deflacionar a série a Beaddi neste estudo, foram adotados
dois indicadores. O WPI para a série denominadaneeda nacional e o PPl para a série
denominada em USD. A fonte para os dados WPI énc@B&entral do Brasil (série 225) e a
fonte de dados para o PPI € o Bureau de Estatistecarabalho dos EUAvivw.bls.goy.

4. RESULTADOS
4.1 ANALISE DE ESTACIONARIEDADE

A presenca de raizes unitarias nas variaveis $tadea através da realizacdo de testes

ADF conforme mostrado na Tabela 1.

Tabela 1: Resumo de testes ADF de raiz unitaria

Variavel Estacionariedade verificada (teste deifiag@mcia de 5%)
CA na primeira diferenca
FA na primeira diferenca
CL no nivel

LL na primeira diferenca
EQ na primeira diferenca
NR na primeira diferenca
NI na primeira diferenca
SELIC no nivel

LIBOR na primeira diferenca
RISCO na primeira diferenca
TAXA DE CAMBIO na primeira diferenca
PIB na primeira diferenca
OIL na primeira diferenca

Fonte: Resultados do estudo.
Algumas varidveis em seus niveis tém raizes ua#téi nenhum delas apresentou
raizes unitarias na primeira diferenca, o que B@@ngue algumas variaveis sdo 1(0) e outros
sdo I(1). Isto sugere que o modelo terd de serciispelo por varidveis em primeiras

diferencas, de modo a eliminar variaveis de raiata I(1).
4.2 ANALISE DE CORRELAGAO

Em vista dos resultados da andlise de estaciomaéeda analise de correlacdo foi

realizada com as variaveis erf diferenca, pois, dada a presenca de raizes wasitéas
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correlacdes de variaveis em seus niveis serianelagéres espurias. A Tabela 2 ilustra a

matriz de correlagdo cruzada de variaveis contabeis

Tabela 2: Matriz de correlagé@o cruzada de varidveisontabeis*

CA FA CL LL EQ NR NI
CA 1,0000000,2464820,619742 0,308422 0,134852 0,5415840,378993
FA 0,2464821,0000000,024412 0,211653 0,660776 0,1599730,162073
CL 0,6197420,0244121,000000 0,252473-0,244194 0,5481850,199868
LL 0,3084220,2116530,252473 1,000000-0,398306 0,017944-0,162791
EQ 0,1348520,660776-0,244194-0,398306 1,000000 0,1117520,322137
NR 0,5415840,1599730,548185 0,017944 0,111752 1,0000000,571623
NI 0,3789930,1620730,199868-0,162791 0,322137 0,5716231,000000

*variaveis em ¥ diferencas.
Fonte: Resultados do estudo.

E interessante notar que as correlacées altasitevasg > 0,5) entre CA e CL e entre
CA e NR sairam como esperado. A correlacdo entre EQ é alta e positiva, assim como a

correlacéo entre NR e NI.

A Tabela 3 mostra a matriz de correlacéo entreasigweis contabeis e as variaveis
econdmicas. A matriz revela que a taxa de camiioum impacto positivo e significativo
sobre as variaveis CA, CL, LL e NR. Isso é maisvavelmente em consequéncia de
operacdes de importacdo e exportacao e financiandentambio. As correlacdes entre a taxa
de juros internacional (LIBOR) tém um impacto negatobre as variaveis CA, FA, CL, EQ
e NI. Uma explicacdo possivel € que, quando a dex@iros internacional aumenta, uma
empresa utiliza em maior propor¢cdo seus propriogrses, fazendo com que os saldos das
contas mencionadas acima se reduzam e vice-vars@uEoO caso, aumentos na taxa Selic
causam impactos negativos significativos sobreasigweis CA, CL, LL e impacto e positivo

nas variaveis FA e EQ.

Os impactos negativos da taxa Selic também podagirsdo uso de recursos
proprios, quando a taxa Selic aumenta e vice-v€lsampactos positivos da taxa Selic nas
variaveis FA e EQ podem ocorrer devido ao fatouke@psas contas estao ligadas a taxa Selic

em acordos de longo prazo tornando mais dificilzetbs quando a taxa aumenta.

Tabela 3: Matriz de correlacé@o cruzada de varidveisontabeis x variaveis econdmicas*

CA FA CL LL EQ NR NI
TAXA DE CAMBIO  0,348308 0,060962 0,565831 0,232533-0,040310 0,140682-0,112516
LIBOR -0,156959-0,167685-0,153229-0,002258-0,189747-0,040274-0,218643
PIB -0,1284030,051953-0,024888-0,083685-0,010946 0,034037-0,032174
OIL -0,172647 0,103013-0,187199 0,199420 0,108076-0,056667-0,153272
RISCO 0,2878790,117151 0,420535 0,200042 0,078756 0,143022 0,009122
SELIC -0,1521090,264309-0,165871-0,132006 0,270376-0,062887-0,040431
*variaveis em ¥ diferencas. Fonte: Resultados do estudo.
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Pode-se observar que as mudancas no PIB ndo causampacto significativo sobre
as variaveis enddégenas, mas as mudancas nos [megoscionais do petréleo (OIL) tém
impactos relativamente maiores nas diversas vasi@emtabeis do que os impactos do PIB.
Estes coeficientes sédo dificeis de interpretar y& qs impactos referidos dependem do

volume das importacdes e exportagdes da empresa.
4.3 ANALISE DE CAUSALIDADE GRANGER

A Tabela 4 apresenta um resumo das variaveis gamfoejeitadas pela hipétese nula
de causalidade Granger:

Tabela 4: Resumo do resultado do Teste de CausalaGranger*

Hipétese nula (rejeitada) Estatistica F  valor p
FA ndo tem causalidade Granger sobre CA 3.86268 0789
CL ndo tem causalidade Granger sobre CA 3.57589 1169
EQ ndo tem causalidade Granger sobre CA 3.32980 1640
TAXA DE CAMBIO ndo tem causalidade Granger sob® F 2.89523 0.03038
PIB néo tem causalidade Granger sobre FA 3.33752 .01689
SELIC néo tem causalidade Granger sobre FA 5.17512 0.00133
RISK nédo tem causalidade Granger sobre FA 5.24566 .00189
NR ndo tem causalidade Granger sobre CL 3.67198 10230
TAXA DE CAMBIO néo tem causalidade Granger sobre CL  4.33713 0.00409
NI ndo tem causalidade Granger sobre LL 5.02074 0183
NR ndo tem causalidade Granger sobre EQ 2.56011 48800
TAXA DE CAMBIO ndo tem causalidade Granger sobre EQ 2.88361 0.03089
GDP néo tem causalidade Granger sobre EQ 2.78018 0366r
SELIC néo tem causalidade Granger sobre EQ 3.30368 0.01710
RISK ndo tem causalidade Granger sobre EQ 3.88436 .00986
NR ndo tem causalidade Granger sobre NI 3.98489 066
OIL ndo tem causalidade Granger sobre NR 9.02705  2E-05
OIL ndo tem causalidade Granger sobre NI 5.79694  .000B9

* Variaveis nas  diferencas; modelo com 4 defasagens; nivel défisi@ncia de 5%
Fonte: Resultados do estudo.

A rejeicdo da hipotese nula na Tabela 4 permita amalise sobre a formacéao das
variaveis contabeis. Inicialmente, pode-se percejuer as variagcbes na variavel CA sdo
precedidas por variagbes nas varidveis FA, CL e IB. poderia ser interpretado como
estando em conformidade com o processo de tomadkecsbes da empresa dado que as
decisbes de investimento, que sdo as que determmaacdes em ativos fixos, ocorrem
antes da tomada de decisdes que determinam oladgitaro. O fato de que variacées na
variavel CL precedam variacOes na variavel CA naogtre as decisdes de financiamento de
curto prazo ocorrem antes da tomada de decisOegpital de giro. Por outro lado, a rejeicao
da hipotese nula de que variacbes em EQ preceddaacdas na variavel CA também é
esperada, uma vez que decisdes de longo prazo deévantes de mudancas de curto prazo.
Como tal, pode-se afirmar que as mudancas na ea3v sdo precedidas por mudancgas nas
variaveis FA (investimento), EQ (estrutura de cpi CL (financiamento de curto prazo).
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Outros fendmenos relevantes de causalidade Gra@gede que variagbes em NR
precedem variac6es em NI, em EQ e em CL, e quagéss$ na variavel NI acontecem antes
de variagcbes na variavel NI. A respeito das infezacentre as variaveis exogenas e as
variaveis contabeis endogenas, pode -se notar gqaeisalidade Granger mais forte ocorre
entre as variacfes no preco do petrdleo (OIL) mgdes na variavel NR, com uma estatistica
F de 9,03 e um valor p de 1,2 x 1@ entre as variacdes na variavel OIL e variages
variavel NI, com uma estatistica F de 5,8 e umrvplde 0,0006. Este resultado esta de
acordo com o esperado, dado que o preco do petalaofator que € um determinante direto
na receita de uma empresa de petréleo e indiretemeriucro. E importante notar também a
precedéncia de variagbes nas variaveis exdégenasATE CAMBIO, RISCO, SELIC, e
PIB em relacdo a variacbes na variavel FA, 0 quicanque essas variaveis exogenas

influenciam as decisdes de investimento, como adper

4.4 ANALISE DE COINTEGRAGCAO

Tabela 5: Resumo do Teste de Cointegracdo de Johans
Amostra: 1990:1 2006:4
N°de observacdes: 63
Série*: CAFALL NI CLEQ NR
Defasagens: 1 a 4

Tendéncias de dadodlenhum Nenhum Linear Linear Quadratica
Classificacéo ou: Sem pontos de Com pontos de Com pontos de Com pontos de Com pontos de
Interceptagdo  Interceptacdo Interceptacdo Interceptacdo Interceptacdo
N°de ECs** Sem Tendéncia Sem Tendéncia Sem Tendé&@oid TendénciaCom Tendéncia
Numero de Relac8es de Cointegracdo Selecionadasv@ de5%)
Rastreamento 4 4 3 4 7
Autovalor mdximo 2 3 3 3 3

*Variaveis nas ¥ diferencas; ** EC = equacéio de cointegracio
Fonte: Resultados do estudo.

Dado que a amostra ndo é muito extensa, os regsiltlEl/em ser interpretados com
cuidado. Por qualquer meio, os testes de cointégrde Johansen mostram que a estatistica
de rastreamento e a estatistica de autovalor maxidicam que existem entre 2 e 7 relacbes
de cointegracdo em todos os pontos de interceptacéambinacdes de tendéncias. Portanto, o
modelo a ser construido deve ser o VECM, pois t tée Johansen demonstra que existe

cointegracao entre as variaveis do modelo.
4.5 RESULTADOS DA ESTIMACAO

Dado que ocorrem relagdes de cointegracao, modisiacamodelo VAR a um modelo
VECM. Um modelo VECM com quatro defasagens foi odelo que apresentou a melhor

estimacao, levando em cont&Rddas regressdes, o critério de Ataikédike’s Information
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Criteria — AIC) e o de SchwarAghwarz’s Bayesian Information CritedaSBC) e também
o teste de quociente de probabilidade (BROOKS, 2002

O resultado do modelo de estimacdo VECM é apredenta Tabela 6. Note-se que
D(*) € a notacdo de E -visualizacdes para a séniesga I diferenca. Por uma questdo de
parcimobnia, os resultados do teste de cointegrdeddohansen ndo sdo mostrados, nem 0s
coeficientes estimados, nem as correspondentegsistest. No entanto, os resultados do

modelo VECM sé&o apresentados.

Tabela 6: Resultados do modelo de estima¢do VECM
Amostra (ajustada)1994:3 2006:4
Observaces incluidas: 50 apés os ajustes.
Correcao de erro: D(CA) D(FA) D(LL) D(NI) D(CL) D® D(NR)
R-quadrado 0,969883 0,941884 0,752679 0,9485501484 0,904199 0,915456

R-quadrado ajust. 0,877024 0,762693 -0,00980489914 0,650249 0,608814 0,654780
Soma dos quad.

residuais 1,45e+13 1,68e+13 1,31E+14 7,31E+12 '#48E 6,45E+13 1,51E+13
Equacéo S.E. 1098432, 1183791, 3299280, 7805234092187, 2317949, 1121913,
Estatistica F 10,44466 5,256316 0,987023 5,97940@62354 3,061087 3,511851
Log probabilidade -730,7387 -734,4806 -785,7298 -713,6550 -771,7026 -768,0787 -731,7963

Akaike AIC 30,74955 30,89922 32,94919 30,06620 38210 32,24315 30,79185
Schwarz SC 32,20269 32,35236 34,40233 31,5193484334 33,69629 32,24499

Média dependente694281,4 963971,9 441922,1 102573,0 710278,1 11974430531,9
S.D. dependente 3132301, 2430075, 3283075, 170289214065, 3706060, 1909463,

Covariancia do determinante residual (dof adj.) 2,45E+81
Covariancia do determinante residual 1,13E+77
Log probabilidade -4932,054
Critério de informacédo de Akaike 208,7622
Critério de Schwarz 219,7372

Fonte: Resultados do estudo.

Na avaliacdo do modelo estimado VECM e levando ensideracdo que h& quatro
defasagens em cada equacao e a dificuldade derettar cada coeficiente, especialmente
devido aos sinais dos coeficientes alternarem a ead, € necessario examinar (i) a funcao
de resposta ao impulso para verificar como as we@isadependentes reagem a um choque
aplicado a uma ou mais equacdes do sistema, &@uf@incdo de decomposicéo da varianga
que decompde a varianca estimada para cada vaeavetomponentes que podem ser

atribuidos a cada variavel.
4.6 FUNCAO DE RESPOSTA A IMPULSO

A funcédo de resposta a impulso permite observaroco modelo reage ao longo do
tempo a choques aplicados as variaveis do modadsteNestudo a funcdo de resposta a

impulsos foi analisada por um periodo de dez asts,€, quarenta trimestres. O Grafico 1
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mostra o comportamento ao longo do tempo das wasi&@ndoégenas a um choque sobre
Ativos Circulantes.

Vé-se que no caso de um choque a uma variavel dayariaveis FA, LL e mesmo
CA tendem ao equilibrio mais rapidamente enquasiteasiaveis NR e CL parecem ter uma
memoria de longo prazo. E interessante notar quarasveis CA, LL e NI tendem a voltar os
niveis antes do choque depois das oscilacdes eiogamnuariaveis CA, CL, LL e NR mantém

a alteracéo a seus niveis depois do choque.

Os gréficos das funcbes de resposta a impulso &Ewmarce aos choque aplicados a
outras varidveis contdbeis ou a varidveis exdgdreas, com 0s resultados de decomposicao
da varianca néo sao exibidos neste estudo pordpsede espaco.

4.7 PREVISOES

Com base no modelo VECM estimado, as previsdesedeomistracdes financeiras

foram executadas com as seguintes caracteristicas:

* PrevisbesEx-post 31/12/2002 a 31/12/2006: com o objetivo de valida
capacidade de previsdo do modelo, comparando gs;Pes anuais com dados reais (Tabela
7);

* Previsbe€x-ante:31/12/2007 a 31/12/2010 (Tabelas 8 e 9).

As previsdes de curto prazo mostram que o modetourma capacidade de previsao
relativamente boa, sendo que uma das variaveisucoamaior previsdo de erro foi o Lucro
Liquido, com um valor de 1,37% acima do que ocoer2002. Por periodos de mais de um
ano, o modelo perde parte do seu poder de prewasiice € normal, dado que outras variaveis

gue influenciam os resultados financeiros da enagnés sao introduzidas no modelo.

As previsdegx-anteforam feitas inicialmente considerando observag@ssadas de
variaveis endodgenas e exdgenas e também de algesmipostos a respeito do desempenho
futuro das variadveis exdgenas realizadas pelo B&wtral do Brasil através do Relatério
Focus, do Relatorio de Mercado, e da divulgacdexgectativas de mercado, incluindo as
instituicbes “Top 57, dados da Reuters e outrassiclmmacfes dos autores a respeito do
comportamento futuro das variaveis: indice de \&dode Mercados Emergentes Plus
(Emerging Market Bond Index plus (Embi+)) e da Londnterbank Offered Rate (Libor) -

06 Meses, dado que previsdes das publicagbes flaragmnao estavam disponiveis.
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As previsoes relativas as altera¢des anuais ddascda Petrobras foram feitas para o
periodo de 31/12/2007 a 31/12/2010, tendo em comacendrio provavel, envolvendo as
variaveis exogenas. A amostra selecionada paravésfio se refere ao periodo de 31/03/1990
a 31/12/2006. Foi feita através de uma simulactaxéstica, com 100.000 repeticdes em uma

solugéo dinamica. Os valores estdo em moeda coastardezembro de 2006.
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Gréfico 1: Resposta ao impulso resultante de umudhoa variavel CA.
Fonte: Resultados do estudo.

Tabela 7: Comparacéo entre previséesx-poste dados reais de 31/12/2002 a 31/12/2006

Diferencas Projecdes X Real
BP 2002 2003 2004 2005 2006
AT -0,01% 1,93% 6,46% -5,32% -1,88%
CA 0,26% 3,87% 16,76% -23,00% -24,34%
RLP -1,25% -9,05% -11,26% 5,25% 9,41%
FA 1,01% 8,18% 14,07% 0,16% 5,17%
PT -0,01% 1,93% 6,46% -5,32% -1,88%
CL -1,21% -0,92% -2,88% -11,60% 13,65%
LL 3,48% -16,69% -2,08% -10,55% -3,40%
EQ -0,58% 13,28% 16,82% 0,05% -9,38%
IS 2002 2003 2004 2005 2006
NR -0,94% 0,22% 7,46% -9,87% -19,91%
CPV + DESP. -1,43% -2,21% 6,48% -8,02% -18,92%
NI 1,37% 8,46% 11,20% -16,32% -23,45%

Fonte: Resultados do estudo.
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Tabela 8: Previsdes de variaveis exdgenas de 312187 a 31/12/2010 (valores nominais)
31/12/2007 31/12/2008 31/12/2009 31/12/2010

Meta Selic definida pelo Copom 11,50% 10,50% 10,00% 10,00%
Juros de taxa de cambio R$ 2,15 R$ 2,23 R$ 2,18 R$ 2,22
Produto Interno Brufo 3,50% 3,50% 3,70% 3,75%
indice de precos por atacado 4,48% 4,28% 4,25% 4,50%
Preco Médio de Oleo Bruto em Dubai US$ 62,00 US$60,00 US$57:00USS$ 53,60
indice de Pregos ao Produtos —PPI 2,2% 1,9% 1,9% 1,99%
I_nélrlggifle Valores de Mercados Emergentes P|588Bp4 1928p4 177Bp4 1638p4
London Interbank Offered Rat®6 Meses 5.39% 5.39% 5.3¢ 5.39%

(1) Valores para o final do periodo; (2) Valoresathte o periodo de um ano; (3) Valores projetaddssp
autores; (4) ProjecBes pelos autores, consideramgio cenario melhor para o risco-paisl.00%
trimestralmente a partir de 31/12/2006 e mantendidbar em 5,39% anualmente de31/12/20B6nte:
Relatério Focus(BCB), projecfes de 29/12/2006; jegdes Reuters feitas em abril de 2007 e previddes

autor.
Fonte: Resultados do estudo.

Tabela 9: Previsfes das variacdes anuais das contiesPetrobras de 31/12/2007 a 31/12/2010 (valoss

R$ 1.000)
BP 2007 2008 2009 2010
AT 11,97% 1,94% 5,93% 5,99%
CA -21,00% -22,88% 12,45% 16,04%
RLP 32,84% 4,22% 3,64% 1,96%
FA 20,05% 10,11% 5,45% 5,32%
PT 11,97% 1,94% 5,93% 5,99%
cL 25,27% 0,31% 0,54% 2,98%
LL -4.,71% -3,75% 15,22% 7,26%
EQ 10,11% 4,35% 6,74% 7,25%
NR -10,57% 0,07% 6,84% 6,87%
CPV + DESP. -11,08% 2,53% 1,68% 4,91%
NI -8,75% -8,54% 26,99% 13,01%

Fonte: Resultados do estudo.

5. CONCLUSOES

Este trabalho procurou especificar e estimar umeboode Vetores Autoregressivos
(VAR) com base nas demonstrac¢des financeiras desumpaesa, tendo em conta a influéncia
de varidveis econbmicas exdgenas sobre a empresdhida. Na verdade, o modelo
desenvolvido € um modelo VECM, dada a presencaoddegracdo entre as variaveis do
modelo. A empresa utilizada como base para a mgelelafoi a Petrobras - Petréleo
Brasileiro S/A. O modelo obtido foi utilizado patalcular as previsbes das demonstracoes

financeiras.

Foi possivel avaliar a relacdo entre as variavemabeis e o impacto das variaveis
econdmicas sobre a atividade econdémica da Petrolseaslo uma matriz de correlacéo de
variaveis enddgenas e exogenas e analise de cagsalpor meio de um teste de Granger.
Empiricamente, foram alcancadas conclusdes relesaabre as relacdes entre as variaveis

do modelo. Uma correlacéo positiva e alta podeobservada entre as variacoes de Ativos
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Circulantes e a Renda Liquida das Operacdes caariagOes das outras variaveis contabeis.
A correlacdo empirica observada entre Ativos eiRas<irculantes corrobora a premissa de
teoria da contabilidade de que deve haver uma aéngia entre 0s ativos de curto prazo e 0s

passivos.

Com relacdo ao teste de causalidade de Grangde;q@oconcluir que as variaveis
que precedem D(CA) sdo em ordem de importanciaAR(B(CL) e D (EQ). Nenhuma
variavel econdémica se revelou significativa. Enagéb a variavel D(FA), apenas as variaveis
econbmicas exogenas a precederam e estdo em orderasaknte de importancia:
D(RISCO), D(SELIC); D(PIB) e D (TAXA DE CAMBIO). I® significa que, os
investimentos ou desinvestimentos por uma emp@sdestos com base no comportamento

destas variaveis.

Com relacédo ao Passivo, estes seriam causadospacdes na Receita Operacional
Liquida e ainda mais significativamente, pela \@@acambial. Variaveis que teriam uma
relacdo causal com as variacdes nas variaveis tm@asdo em ordem de importancia
decrescente: D (RISCO), D (SELIC); D (TAXA DE CAMB) e D(PIB). Com relagcédo as
variacfes da Receita Operacional Liquida da Petsolar Gnica variavel que demonstrou ter
uma relacdo causal foi D(OIL), o que faz sentidcawez que o preco do petroleo é o
principal componente da renda da empresa. Comalag Lucro Liquido, duas variaveis
revelaram-se importantes na definicdo de valorasgds: D(OIL) e D (NR), o que prova
empiricamente que o preco internacional do petréled Receita Operacional Liquida tém

influéncia sobre o lucro da Petrobras.

A conclusdo mais importante alcancada empiricampeke teste de causalidade de
Granger € de que o preco do petrdleo precede ait®e@Gperacional Liquida e,
consequentemente, influencia a lucratividade daresap Em segundo lugar, parece haver
evidéncia empirica de que os modelos VAR tém umiamecapacidade de previsdo do que
modelos de sistemas de equacdes multiplas. Estéofatiescrito depois de terem sido feitas
as previsdes ex-post das contas anuais da Petrotetagivas ao periodo de 31/12/2002 a

31/12/2004 e a consequente comparacao com o edtude Medeiros (2004).

As previsdes ex-post demonstram que existe uma felacdo entre as variacdes nas
contas da Petrobras com as variagdes nas vargs@i®micas. Isto significa que foi possivel

verificar que, desde que a Petrobras é a maioremapro Brasil, suas contas variam muito
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mais de acordo com as variagbes de mercado do eq@eatdo com qualquer modelo de
gestao tenha sido adotado.

As previsdes dos modelos ex-ante mostram uma teld@ositiva para o Lucro
Liquido. Esta conclusdo levanta consideracfes sabneariaveis exdégenas do modelo que,
em geral, prevé um cendrio macroecondmico mais/edsp@ara o pais, por exemplo, um
aumento significativo no PIB, a manutencdo do ndealtaxa de cambio, inflagdo estavel,
diminuindo o risco-pais, queda nas taxas de jurosimais e um preco do petréleo

internacional mais baixo.

Isto significa que as variaveis previstas trazemsigm a memoria de turbuléncia
passadas envolvendo variaveis exdgenas e suasagrégriaveis endogenas. Como tal, pode-
se notar que o lucro liquido previsto para 200D@32em um crescimento negativo, apesar
de essa tendéncia se inverter a partir de 2010. bimddise fundamentalista das contas

projetadas revela uma relativa estabilidade aodaugtempo.
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