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Resumo
Os fluxos de caixa sdao informagdo fundamental em financgas, utilizado na avaliagdo de

projetos e empresas. A decisdao de viabilidade de projetos e avaliacdo de uma empresa
depende dos fluxos de caixa esperados futuros que precisam ser previstos, para
mensuragdo da taxa interna de retorno e valor presente liquido de projetos; e cdlculo do
preco justo das empresas. Porém a proje¢do dos fluxos de caixa muitas vezes é baseada
em avaliagdo subjetiva de analistas em virtude de poucas observagoes historicas
disponiveis. Este artigo propoe projecdo de fluxos de caixa por K-means em cadeias de
Markov, com andlise de agrupamentos permitindo aumentar o numero de observacoes
para estimagdo por empresas comparaveis, e cadeia de Markov utilizada na projegdo e
simulagdo de valores futuros. Além de andlise de agrupamentos para empresas com
maior liquidez do setor de energia brasileiro realizamos estudo empirico de projecdo de
fluxos de caixa livre da firma para Eletrobras que apresentou boas propriedades, com
taxas de crescimento diferentes para cada ano de proje¢do e dindmica de transi¢do entre
os niveis de alto, baixo e crescimento médio ao longo do horizonte de previsdo e

simulacdo.

Palavras-chave: 1. Andlise de Agrupamentos; 2. Cadeias de Markov; 3. Projecdo e
Simulacao.

Area tematica: Econometria Financeira.

Abstract
Cash flows are fundamental information in finance, used in the evaluation of projects and

companies. The decision about the viability of projects and the evaluation of a company
depends on the expected future cash flows, that need to be predicted to measure the
internal rate of return and net present value of projects or calculate the fair price of
companies. However, the projection of cash flows often has few observations available
and is based on subjective evaluation by analysts. This paper proposes cash flow
projection by K-means in Markov chains, with cluster analysis allowing to increase the
number of observations for estimation by comparable companies and Markov chain used
in the projection and simulation of future values. In addition to cluster analysis for the
energy sector, we make an empirical study of projection the free cash flow to firm for
Eletrobras which presented good properties, with different growth rates for each year and
transition dynamics between high, low and medium growth levels over the forecast and
simulation horizon.
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1 Introducao

A precificacdo de ativos estuda o prego justo dos ativos financeiros, incluindo
acoes, derivativos e titulos de renda fixa. Em equilibrio o preco justo dos ativos
financeiros envolve uma remuneracao com prémio pelo risco para diferentes fatores de
risco, resultante da aversdo ao risco dos investidores.

No modelo de precificacdo de ativos de capital (CAPM) o retorno dos ativos ¢é
precificado considerando como unico fator de risco a contribui¢do de um ativo para o
risco do portfélio de mercado. Nos modelos multifatoriais, para os modelos com fatores
baseados em caracteristicas das firmas os pregos dos ativos estariam associados a fatores
de risco além de oscilagdes do mercado que afetariam os resultados das empresas e
consumo dos agentes.

Os modelos de precificagao de ativos tém equivaléncia com modelos fatoriais se
o fator estocastico de desconto ¢ uma func¢ado linear dos fatores (COCHRANE, 2007), e
temos duas abordagens. Os modelos com fatores macroeconémicos, que descrevem os
retornos dos ativos relacionados a variaveis macroecondmicas, como spread de juros em
titulos de diferentes maturidades como variavel relacionada aos ciclos econdmicos. E
modelos com fatores baseados nas caracteristicas das empresas, que permitem relacionar
os retornos dos ativos a fatores associados a variaveis latentes que descrevem o estado da
economia.

Considerando o modelo Fama-French, o fator tamanho esta relacionado ao maior
custo de capital de empresas pequenas e maiores dificuldades em periodos de recessao no
ciclo econdmico. Ademais os desvios de valor de mercado sobre valor contabil de
empresas estao relacionados as expectativas sobre os riscos de empresas de crescimento
manterem continuidade na sua trajetdria de expansdo e empresas maduras serem
resilientes frente as dificuldades pontuais e mudancgas das condi¢des da economia
(FAMA, FRENCH, 2004). Ainda o fator momento no modelo de Fama-French-Carhart
(CARHART, 1997), que descreve que empresas que tiveram maior retorno recentemente
tendem a apresentar maior retorno em periodos seguintes, pode ser interpretado como
recorréncia de vantagens competitivas e gerenciais com as empresas com maior
crescimento recente terem maior probabilidade de manter maior crescimento no periodo
seguinte.

O preco justo dos ativos financeiros ¢ o valor presente descontado dos fluxos de
caixa esperados e assim precificados por um fator estocastico que desconta os fluxos de

caixa e determina os precos dos ativos. Seja em um modelo sequencial em que os
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investidores escolhem entre consumo e investimentos entre periodos no tempo,
determinando o prego e retornos dos ativos financeiros; ou na precifica¢do por arbitragem,
que determina o prego de equilibrio e operagdes de arbitragem que levariam a corre¢do
de precos fora do equilibrio.

Na pratica da Economia Financeira os modelos de precificagdo de ativos sao
empregados para estimar o retorno esperado dos ativos em condigdes de equilibrio, que
sdo referéncia para determinar a taxa de desconto dos fluxos de caixa que vai precificar
os ativos e assim definir o retorno esperado que os investidores deveriam exigir para ser
recompensados pelo risco incorrido. Os modelos de precificagdo de ativos determinam
também a taxa de desconto dos fluxos de caixa na avaliagdo de projetos de investimento.

Os modelos de precificacdo de ativos sdo referéncia para determinar prémios pelo
risco das acdes e demais ativos financeiros, mas a precificacdo de uma agao particular ¢
feita pela avaliacdo de empresas que projeta os fluxos de caixa e os desconta por taxas de
desconto apropriadas para definir o seu prego justo.

O processo de avaliagdo de empresas e de projetos de investimentos ¢ uma
metodologia que projeta fluxos de caixa e estima taxas de desconto, empregando os
modelos de precificacdo de ativos, para determinar o preco justo de uma agao e o valor
presente liquido dos projetos. A avaliacdo de empresas € um processo subjetivo que
depende de proje¢do de fluxos de caixa e estimagdo de taxas de desconto.

A determinagdo dos precos dos ativos esta relacionada a decisdes de investimento.
Pela andlise técnica sdo estudadas tendencias com proje¢des dos precos que permitiriam
antever os movimentos de mercado para realizar ganhos comprando os ativos a pregos
“baixos”, antes de subirem, e vendendo a precos “altos”, depois de realizarem sua
trajetoria de alta.

A determinag¢do do preco justo da avaliagdo de empresas também promoveria uma
estratégia de ganhos, ao definir o prego justo que refletiria o preco de equilibrio da agao
de uma empresa. Comprando empresas com pregos abaixo do prego justo e vendendo
empresas sobreprecificadas. De acordo com Warren Buffet “Preco é o que o investidor
paga e valor é o que leva”, os investidores estariam interessados em comprar agdes que
tenham menor preco em relagdo ao valor que entregam.

O preco justo na avaliagcdo de empresas depende de projecdes dos fluxos de caixa.
Porém ao invés de serem projetadas tendéncias nos precos, a avaliagdo de empresas

projeta tendéncias de crescimento dos fluxos de caixa e investimentos.



A area de aprendizagem estatistica esta relacionada a aprendizagem de maquina e
inteligéncia artificial, caracterizadas por uso intensivo de capacidade computacional para
execugdo de algoritmos para analise de dados. Aprendizagem estatistica, aprendizagem
de maquina e inteligéncia artificial formam a area chamada de Ciéncia de Dados.

A aprendizagem estatistica permite varias técnicas para projegdes baseadas nos
comportamentos dos dados, tanto para classificagdo, quanto interpolacdo e previsdo.
Usando a maior capacidade computacional alcangada como resultado do processo
tecnologico a ciéncia de dados aplica algoritmos que revelam padrdes subjacentes aos
dados. No aprendizado ndo supervisionado o algoritmo K-means ¢ empregado para
definir subgrupos nos dados (MORTON; ANABLE; NELSON, 2017, HRUSCHKA;
NATTER, 1999) , por exemplo seguimentos de grupos de consumidores ou clusters de
doentes com diferentes graus de um tipo de cancer. No aprendizado supervisionado redes
neurais artificiais aplicadas em previsao (HEWAMALAGE; BERGMEIR; BANDARA,
2020) e florestas aleatérias em andlise de regressao.

O objetivo desse artigo € aplicar métodos de ciéncia de dados para projetar fluxos
de caixa usando padrdes subjacentes aos demonstrativos financeiros que sdo
caracterizados por poucas observagdes historicas e analise subjetiva. Na projecdao dos
fluxos de caixa as expectativas subjetivas dos analistas na avaliagdo de empresas seriam
substituidas por aprendizado estatistico sobre o comportamento dos dados econdmico-
financeiros para realizar projecdes.

Para realizar a projecdo dos fluxos de caixa combinamos um método de
aprendizado estatistico € um processo estocastico. Com o uso de K-means, para formagao
de clusters de empresas de alto crescimento, maturidade e declinio. E cadeias de Markov,
para calcular a previsao do grupo de crescimento das empresas ao longo do tempo.

Em um uso tradicional de K-means apds a separacdo de observacdes em
diferentes grupos com caracteristicas semelhantes, dado uma nova observagao podemos
empregar analise discriminante para calcular a probabilidade de uma empresa pertencer
a cada grupo. Na abordagem proposta neste trabalho, dada uma classificagdo de uma
empresa em um grupo no periodo corrente, estimamos a probabilidade da empresa
pertencer aos grupos de alto ou baixo crescimento no periodo seguinte.

Desenvolvemos uma abordagem de projecao de fluxos de caixa fundamentada em
aprendizado estatistico por K-means e cadeias de Markov. A taxa de crescimento dos
fluxos de caixa depende do resultado do crescimento de grupos de empresas comparavesis,

com clusters definidos por K-means. Semelhante a precificagdo por multiplos, nos
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baseamos em um grupo de empresas comparaveis, porém o cluster de empresas
comparaveis determina a taxa média de crescimento dos fluxos de caixa e ndo o valor da
empresa. Ademais, a consisténcia dinamica do desempenho da empresa entre os grupos
de alto, médio e baixo crescimento, caracterizando a recorréncia da performance da
gestdao, também determina o fluxo de caixa da empresa.

Temos uma abordagem de projecdo que ¢ adequada para dados com poucas
observagdes, como as demonstracdes financeiras anuais de empresas. Onde a estimacao
da taxa média de crescimento pelo crescimento realizado de empresas comparaveis
aumenta o tamanho da amostra para estimativa. Por outro lado, temos um processo
estocéstico de cadeias de Markov descrevendo a dindmica da empresa sob andlise entre
os grupos de alto, baixo e médio crescimento.

ApOs essa introdugdo a secdo 1 faz uma reflexao das relagdes entre a teoria de
precificacdo de ativos e avaliacdo de empresas. A secdo 2 apresenta o modelo de proje¢ao
de fluxos de caixa de K-means em cadeias de Markov. A sec¢do 3 descreve os dados ¢ a
metodologia da aplicagdo empirica realizada. A secdo 4 segue com os resultados

empiricos e o trabalho encerra com a se¢ao de consideragdes finais.

2 O Preco Justo de uma Empresa

Pela equacdo bésica de apregcamento p=FE(mx), na escolha entre consumo e
investimento intertemporal, o preco justo de uma a¢do ¢ a soma dos fluxos de caixa
esperados descontados pelo fator estocastico de desconto que expressa a troca entre
consumo corrente e consumo futuro (COCHRANE, 2005). Em uma analise de dois
periodos o preco ¢ definido pelo ganho de capital com a venda da a¢do no proximo
periodo e dos dividendos recebidos. Em uma analise em horizonte infinito, mantendo a
acao por tempo indeterminado, o preco € a soma do valor presente descontado dos fluxos
de dividendos no tempo.

Na avaliagdo de empresas pelo método de fluxo de caixa descontado o prego de
uma agdo ¢ o valor presente descontado dos fluxos de caixa esperados descontados por
uma taxa de desconto apropriada para o risco dos fluxos de caixa. Em horizonte infinito
a agdo entrega ao investidor um fluxo de dividendos, com o prego da acdo associado ao
desconto de uma perpetuidade de dividendos. Considerando o modelo de crescimento de
Gordon com dividendos crescendo a uma taxa constante, a precificagdo de uma agdo ¢é

igual a soma do valor presente dos dividendos esperados com retorno de equilibrio igual
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. .. . . D
ao rendimento dos dividendos somado a taxa de crescimento dos dividendos, R = >t

Ydividendos-

A andlise econOmico-financeira de agdes vem de uma tradicdo contabil
relacionada a analise de balangos onde as varidveis fundamentais estdo associadas a
lucros, retornos sobre o patrimonio liquido e sobre os investimentos, bem como condigdes
de liquidez e solvéncia da empresa. Uma boa empresa apresentaria lucros recorrentes,
que permitiriam pagar dividendos e reinvestir no crescimento da empresa e entregar maior
fluxo de dividendos futuros.

Porém o prego de uma agdo ndo ¢ determinado pelo seu lucro, ROE, ROI, indices
de liquidez e endividamento. O pre¢o de uma agdo ¢ a soma do valor presente dos seus
fluxos de caixa esperados. Os fluxos de caixa da empresa podem ser determinados por
duas abordagens: o Fluxo de Caixa Livre da Firma (FCLF) e Fluxo de Caixa Livre do

Acionista (FCLA).
2.1 Método do Fluxos de Caixa Descontados

O Fluxo de Caixa Livre da Firma parte dos lucros operacionais liquidos, subtraido
dos investimentos de capital (CAPEX) e necessidade de investimentos de capital de giro
(NCQ). O fluxo de caixa livre da firma € um fluxo de caixa esperado, associado aos lucros
no regime de competéncia que esperam que sejam recebidos em periodos futuros e
registrados quando ocorre a operacdo de venda, mesmo sem ter recebido pagamento e
representa a capacidade econdmica da empresa.

FCLF = NOPAT + Depreciagao — CAPEX — NCG

O lucro operacional nao apura os custos dos investimentos, apenas depreciagao e
custos/despesas variaveis. O investimento € o pagamento dos ativos fixos quando sdo
adquiridos e representado pelos gastos de capitais (CAPEX) sdo retirados do lucro
operacional. Ainda temos que subtrair os investimentos em capital de giro, com caixa
mantido a longo prazo pela empresa para atender os seus gastos cotidianos de estoques e
outros custos operacionais e despesas continuadas. Ademais ¢ somada a depreciagdo ao
lucro operacional liquido, porque ¢ uma despesa que ndo esta associada a saida de caixa.

Por outro lado, o Fluxo de Caixa Livre do Acionista (FCLA) ¢ obtido do lucro
liquido somada a depreciacdo menos CAPEX e necessidades de capital de giro. Porém

depende da estrutura de capital da empresa, com a capacidade de emissao de dividas para



atender as necessidades de investimento em capital de giro e capital fisico e vem
acompanhada de pagamento de juros que formam o lucro liquido.

FCLA =LL + Depreciacdo — CAPEX — NCG + Emissao Liquida de Dividas

O valor da empresa ¢ determinado pela soma do valor presente dos fluxos de caixa
livre da firma descontado pelo custo médio ponderado do capital. E o preco da acdo pela
soma do valor presente dos fluxos de caixa livre do acionista descontados pelo custo do
capital proprio. A taxa de desconto considera o risco dos fluxos de caixa esperados pela
empresa € acionistas e o risco de conversao em caixa de registros baseados no regime de
competéncia, portanto possuem um prémio pelo risco.

O acionista aufere ganhos através dos dividendos recebidos e pelo ganho de
capital, com a valorizacdo do preco da agdo. Os dividendos estdo associados ao fluxo de
caixa livre do acionista, que correspondem aos dividendos méaximos potenciais que
podem ser distribuidos ap6s os reinvestimentos dos resultados em CAPEX e capital de
giro para continuidade e expansao das atividades (ASSAF NETO, 2021). E o aumento de
precos das acgdes estdo associados a maior geragdo de fluxos de caixa das atividades
operacionais € menor custo de capital.

O crescimento dos fluxos de caixa depende do crescimento dos resultados
operacionais € de maiores investimentos € maior retorno sobre os investimentos
realizados g = b * ROIC. O uso de médias histdricas para estimar crescimento dos
lucros ¢ limitado, sendo relevantes apenas para empresas com comportamento estavel. A
abordagem baseada em fundamentos (ASSAF NETO, 2021) projeta os crescimentos dos
resultados operacionais dependendo do retorno sobre o capital ou investimentos e taxa de
retencao dos resultados para investimentos.

ST FCLF,
Valor da Empresa,= ==2—21
(1+wacc)

Na préatica de avaliacdo de empresas o analista projeta os fluxos de caixa para cada
periodo, de acordo com suas premissas. Sendo comum projetar os fluxos de caixa baseado
nas caracteristicas da empresa por um periodo de vantagem competitiva e depois
estabelecendo o crescimento na perpetuidade de acordo com o crescimento esperado da
economia (ou média do setor) em que atua e custo de capital acompanhando a estrutura
de capital média do setor.

Pela estrutura do método de avaliagdo pelo fluxo de caixa descontado o preco justo
da acdo ¢ relacionado empiricamente pela expectativa dos analistas, sendo uma das

variaveis explicativas do comportamento dos pregos das agdes (DELAO; HAN; MYERS,



2022). Inclusive, uma das criticas do método de fluxo de caixa descontado ¢ que os
analistas podem determinar a taxa de crescimento estavel para direcionar os precos de

acordo com as suas expectativas (DAMODARAN, 2025).
3 Projeciao do Crescimento por K-means em Cadeias de Markov

Essa se¢do descreve o modelo probabilistico de projecao de taxas de crescimento
dos fluxos de caixa por K-means em cadeias de Markov. Temos a combinag¢dao de um
modelo de aprendizagem estatistica e um processo estocéstico. O agrupamento por K-
means estima diferentes grupos de taxa de crescimento entre as empresas; ¢ a cadeia de
Markov, como modelo probabilistico que descreve a evolucao da taxa de crescimento da
empresa entre os grupos de alto, médio e baixo crescimento.

Na primeira subse¢do descrevemos a analise de agrupamento pelo algoritmo K-
means. Na segunda subsecdo apresentamos as propriedades da cadeia de Markov. Na

terceira subsecao discutimos o modelo de proje¢do por K-means em cadeias de Markov.
3.1 Analise de Agrupamentos por K-means

O K-means consiste em um método de aprendizado ndo supervisionado, com o
objetivo de encontrar subgrupos de um conjunto de dados com base em um vetor de
caracteristicas. Desta forma ndo ¢ apenas uma variavel que define um grupo, por exemplo:
inovagdo, dividindo em empresas inovadoras € nao inovadoras; volume de negociagao,
agrupando em empresas de alta e baixa capitalizacdo; investimentos, separando empresas
de alto e baixo investimento. Na andlise de agrupamentos um conjunto de caracteristicas
similares entre as empresas que vai determinar um grupo.

Seja um conjunto de n observacdes, com cada unidade descrita por um vetor p de
caracteristicas, X = {Xy, X5, ..., Xp} em que X; = {X;1, X2, ...,Xl-p} para i=1, 2, ..., n. A
analise de agrupamentos define um grupo adotando um critério de semelhanca de acordo
com alguma medida de distincia, como euclidiana ou Manhattan. No espago euclidiano

p-dimensional a distancia entre as unidades X; e X;s é expressa por:

2
d(Xi,Xi') = \/(Xu —Xi’1)2 + (Xiz - Xi’z)2 + et (Xi'p _Xi’p) = “Xi _Xi’”'

O método K-means divide o conjunto de dados em K grupos, maximizando a

similaridade intragrupo através da minimizacao das somas dos quadrados das distancias
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das observagdes. A fungdo objetivo no agrupamento por K-means ¢ minimizar a soma dos
quadrados das distancias intragrupo, que ¢ equivalente a minimizar a soma dos quadrados
dos desvios das observacdes de cada grupo em relagdo a sua média - chamada de

centroide.

K K
Min z d(G)? = Z”Xi X2 Ifiei’ek]
k=1 k=1

= YKL IX — 2 i e e k]
Onde I ¢ uma fungdo indicadora que assume valor 1 se 1 e i’ pertencem ao grupo k e 0
caso contrario; py; ¢ o centroide de cada grupo, expresso como o vetor de médias das
caracteristicas das observacdes de um mesmo grupo; € o conjunto de dados ¢ particionado
em K grupos, de tal forma que k ¢ o k-ésimo grupo.

Assim o algoritmo K-means particiona o conjunto de dados em subgrupos de
forma a minimizar a soma dos quadrados das distancias intragrupo. Dado a divisdo dos
dados em K grupos, o algoritmo atribui cada observagdo a um cluster de maneira a
minimizar soma das variagdes intragrupo.

O agrupamento por K-means corresponde a um modelo probabilistico das
observagoes de cada grupo geradas de uma mesma distribui¢cdo e que as distribui¢gdes de
cada grupo sdo independentes. Supondo que cada grupo ¢ independente e identicamente
distribuido, a média das observagdes seria igual a média ponderada das médias
intragrupo; € a sua variancia ¢ proporcional a soma ponderada das variancias intragrupos.
Portanto, o agrupamento por K-means seria uma especificagdo para dados independentes
e identicamente distribuidos, determinando K grupos minimizando a variancia das
observagdes do conjunto de dados.

O algoritmo K-means ¢ descrito pelo seguinte processo iterativo:

(1) Atribua aleatoriamente cada observagdo a um grupo, entre os K grupos
predeterminados;

(i1) Associe cada unidade i ao grupo k que esteja com menor distdncia do centroide:
iek =X, — well® < I1X; — mer 1%

(ii1) Recalcule o centroide de cada grupo, apds a designacdo de cada unidade ao grupo de
distancia minima;

(iv) Repita (i1)-(1i1) até que a variancia total, ou seja a soma das variancias intragrupo,

pare de reduzir de acordo com uma tolerancia pequena o.



3.2 Cadeias de Markov

Cadeias de Markov sdo um processo estocastico com realizagdo das observagdes
ao longo do tempo em K estados da natureza S={S,S,, ... K}, que particionam o universo
amostral. Algumas aplicagdes de cadeias de Markov em finangas descrevem as
realizacdes de variaveis aleatérias no tempo entre os estados de expansao e recessdo da
economia (HAMILTON, 1989), ou alta e baixa volatilidade do mercado financeiro
(HAMILTON; SUSMEL, 1994; ,2002).

A cadeia de Markov ¢ caracterizada pela probabilidade de transi¢do entre os
estados. Onde a soma das probabilidades do estado corrente i para o estado j no proximo
periodo ¢ igual a 1. Sendo as propriedades da cadeia de Markov complementadas com
uma estrutura de dependéncia dos dados, onde numa cadeia de Markov de primeira ordem
a probabilidade do estado no proximo periodo condicional a todo conjunto de informagao
corrente e passado, depende apenas do estado no periodo corrente.

Podemos elencar as propriedades da cadeia de Markov:

(1) Pij = P{St+1 =jlSe =i} = 0;

(i) X pij =1

(ii1) P{St+1 = JISt; Se—1s -+» Sto} = P{St41 = jIS¢}-

A cadeia de Markov ¢ caracterizada pela matriz de probabilidades de transigdo,
que reune as probabilidades de transi¢ado entre o estado da linha i para o estado da coluna
J, entre todos os K estados possiveis. Sendo a matriz de probabilidades de transicdo uma

matriz quadrada, KxK, expressa por:

P11 P12 LEX PlK
P — P?l P?Z -.-- PZ:K .
Pe1 Pxa ... Pxx

Podemos estimar as cadeias de Markov por méxima verossimilhanca ou estimagao

bayesiana, especificando uma prior para a probabilidade dos estados.

3.3 Previsao do Crescimento por K-means em Cadeias de Markov

A avaliagdo de empresas depende de projecdo dos fluxos de caixa baseada em

estimativas da taxa de crescimento desses fluxos. Na proje¢ao da taxa de crescimento dos
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fluxos de caixa aplicamos K-means para identificar clusters de alto, moderado e baixo
crescimento e cadeias de Markov para previsdo do nivel de crescimento de uma empresa
ao longo do tempo.

De acordo com o ciclo de vida da empresa, inicialmente passaria por um periodo
de alto crescimento, com maior margem de lucro e investimentos; depois um periodo de
maturidade, com menor margem de lucro; e por fim um periodo de declinio onde a entrada
de concorrentes promove a queda das margens de lucro e o produto ndo consegue atingir
novos nichos de mercado.

Porém dada a dindmica concorrencial dos mercados o crescimento dos fluxos de
caixa ndo segue um processo linear. A cada periodo as condi¢des de concorréncia e
inovacgao interagem com a trajetdria de crescimento da empresa no ciclo de vida dos seus
produtos, empresas podem sair de nivel de baixo crescimento para alto crescimento se
sua estratégia de mercado e gerencial ¢ mais bem sucedida. Da mesma forma, uma
empresa pode experimentar redug¢ao de sua taxa de crescimento dos fluxos de caixa com
concorréncia mais agressiva e diminui¢do de sua margem de lucro.

Frente a precedéncia das condigdes do mercado e transi¢ao entre niveis de
crescimento das empresas ao longo do tempo propomos o uso de K-means para
determinar grupos de crescimento baixo, moderado e alto. Dada a organizacdo das
empresas em grupos, calculamos a probabilidade de transicao de cada empresa entre os
grupos de baixo, moderado e alto crescimento. Depois calculamos a taxa esperada de
crescimento da empresa pela taxa de crescimento média de cada grupo condicional a
empresa se manter em um grupo de crescimento.

Seja a probabilidade de transicao de cada empresa i entre os grupos de crescimento
dos fluxos de caixa p; jx = P{g+1 = k|g: = j}, por exemplo com a probabilidade da
empresa sair do grupo de baixo crescimento para crescimento estdvel. Considerando a
taxa média de crescimento de cada grupo no periodo corrente: Upgixos Emoderado> Halto-
Entdo a taxa esperada de crescimento no proximo periodo ¢ a taxa de crescimento

esperada condicional aos estados:

E[git+1|S] = Upaixo * pi_t+1baixo + Umoderado * pi_t+1moderado + Uaito * Di_t+1_alto
Onde K ¢ o conjunto dos estados de crescimento, K={baixo, moderado, alto}. As
probabilidades dos niveis de crescimento seguem uma cadeia de Markov, com

probabilidade de transicao para cada empresa i dada por:
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pibaixo,baixo pibaixo,moderada pibaixo,alto
Pi jk = pimoderado,baixo pimoderado,moderado pimoderado,alto .

pialto,baixo pialto,moderado pialto,alto
Supondo uma cadeia de Markov de primeira ordem, entdo o vetor com as
probabilidades previstas da empresa i estar em cada estado de crescimento no proximo
periodo ¢
Piyv1 =P * Py,
, com vetor de probabilidades do estado de crescimento previstas

pi_t+ 1paixo

Pi_t+1 = pi_t+1moderado .
pi_t"’lalto

Ao longo do tempo, de acordo com a estratégia empresarial e as condigdes do seu
mercado consumidor, a empresa transita entre periodos de baixo, alto e crescimento

moderado. Uma vez calculada as probabilidades de transi¢do podemos calcular a duragdo

esperada da empresa em um estado de crescimento com E[D; estado k] = ﬁ.
Considerando o crescimento dos fluxos de caixa determinado pelos fundamentos
da empresa, como o produto do retorno sobre o investimento vezes o percentual do lucro
operacional reinvestido, g = b * ROI. Quanto maior o investimento e maior retorno sobre
o investimento, maior serd o crescimento. Usando as dimensdes de crescimento,
rentabilidade do capital e investimento de cada empresa {g;;, b;;, ROI;;} irei aplicar o
algoritmo de K-means para definir grupos de crescimento alto, baixo e estavel.

A previsdao da taxa de crescimento de uma empresa ¢ complexa, afetada por
diversos fatores e comportamento nao linear de acordo com o seu estagio de crescimento.
Ao invés de usar a taxa média de crescimento historico da empresa para projetar o seu
fluxo de caixa, considero a taxa média de crescimento das empresas num mesmo grupo
de investimento, rentabilidade e crescimento. Seja a amostra disponivel até a data T, a
estimativa da taxa média de crescimento de cada grupo k ¢ dada por sua média amostral
em janela crescente, adotando a média desde a primeira observacdo até a ultima
disponivel. Sendo a estimativa da taxa de crescimento do grupo k no modelo de proje¢ao

de K-means em cadeias de Markov (K-means Markov Chain = K-MMC) dada por:

T
Yt=1 Ug ¢

Elgik] = T
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Como as taxas de crescimento sdo estacionarias, adoto a taxa média de
crescimento de cada grupo como previsao da taxa de crescimento do grupo no periodo
seguinte. Nao ¢ plausivel um crescimento ndo estacionario positivo, pois a empresa
terminaria dominando toda a economia em todos os mercados de diferentes produtos;
enquanto em crescimento ndo estacionario negativo a empresa encerra as operagcdes com
descontinuidade dos negocios.

Para esta especificacdo as taxas médias de crescimento dos fluxos de caixa nao
teriam autocorrelacao no tempo, e toda dependéncia temporal ¢ descrita pela cadeia de
Markov (KROLZIG, 1997; FRUHWIRTH-SCHNATTER, 2006). A cadeia de Makov
aplicada aos clusters de K-means descreve a transi¢ao entre grupos de maiores vantagens
competitivas para menor desempenho operacional da empresa em relagdo aos seus
concorrentes.

As condi¢des de mercado interagem com a trajetoria de crescimento da empresa
no ciclo de vida dos seus produtos, empresas podem sair de um periodo de alto
crescimento para baixo crescimento determinado pelo estado da atividade economica.
Uma empresa com alto investimento e maior crescimento esperado pode terminar com
capacidade ociosa e crescimento baixo em uma conjuntura recessiva. Da mesma forma
uma empresa com baixo investimento pode experimentar maior crescimento dos fluxos
de caixa com aumento de sua margem de lucro em uma conjuntura de expansao.

A projecao das taxas de crescimento dos fluxos de caixa da empresa por K-means
em cadeias de Markov, combina caracteristicas individuais dos fluxos de caixa da
empresa e setoriais. A taxa de crescimento esperada dos fluxos de caixa depende do taxa
média dos grupos de alta, médio e baixo crescimento, determinados por grupos de
empresas no setor, porém também depende das caracteristicas individuais da empresa pela
sua recorréncia de pertencer ao grupo de maior crescimento.

Na abordagem de avaliacdo de empresas com proje¢dao de K-means em cadeias de
Markov temos uma semelhanca com a avaliacdo relativa, com a precificagao dependendo
do comportamento de fundamento médio de empresas comparaveis de alto, médio ou
baixo crescimento; porém conjugadas com a inferéncia de periodo de vantagem
competitiva da empresa com recorréncia entre as empresas de melhor ou pior
desempenho.

Chegamos a uma abordagem conservadora combinando proje¢des de um
agrupamento comparavel e caracteristicas individuais. Projetar fluxos de caixa baseados

apenas no histoérico dos fluxos de caixa da empresa individual pode extrapolar condi¢des
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nao replicaveis no tempo, enquanto o comportamento médio da taxa de crescimento de
um grupo comparavel descreve desempenho estdvel do agrupamento. Por sua vez a
recorréncia da empresa nos grupos de maior ou menor crescimento inclui na proje¢ao
aspectos de performance gerencial do empreendimento individual.

Na avaliagao de empresas por proje¢ao de K-means em cadeias de Markov o valor
da empresa depende da sua trajetdria de fluxos de caixa individual até o ultimo fluxo de
caixa disponivel sobre o qual ¢ aplicado a taxa de crescimento esperada, porém a taxa de
crescimento dos fluxos de caixa ¢ obtida de acordo com a taxa média do crescimento de
empresas comparaveis pelo agrupamento. Ademais, quanto maior a recorréncia de boa
performance da empresa nos grupamentos de melhor desempenho maior a probabilidade
de se encontrar no grupo de maior crescimento, maiores seus fluxos de caixa esperados e
maior seu valor.

Na proposta de projecdo a trajetoria estocastica de resultados da empresa e do seu
seguimento se compde para determinar o valor da empresa. Melhores resultados da
empresa ao longo do tempo aumentam o seu valor, via aumento do fluxo de caixa do
periodo corrente que incide a taxa de crescimento esperada; e também pq aumentam a
estimativa de probabilidade de recorréncia da empresa no grupo de maior crescimento.
Por sua vez, aumentos de retorno do grupo de maior crescimento também aumentam o

valor da empresa.

4 Resultados Empiricos

O estudo realizado faz anélise de aprendizado estatistico de empresas do setor de
energia com maior liquidez listadas na B3. Na proxima sec¢do sao apresentados os dados
utilizados. A secdo seguinte faz a andlise de agrupamentos no setor de energia e a
dindmica de mudanga das empresas entre grupos de alto, baixo e médio crescimento do
lucro operacional. A secao de resultados empiricos encerra com exercicio de projecao dos
fluxos de caixa livre da empresa ELET3 com projecdo por K-means em cadeias de

Markov.

4.1 Descricao dos Dados

Para o estudo de analise de agrupamentos consideramos dados das empresas do

setor de energia elétrica considerando a classificacdo setorial internacional NAICS (North
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American Industry Classification System): geracdo, transmissao e distribuicao de energia
elétrica. Adotamos como filtro de liquidez todas as empresas do setor de energia que
pertenciam ao Indice Brasil Amplo (IBRA) no 1° quadrimestre de 2025, que considera as
acOes com maior indice de negociabilidade das empresas de capital aberto listadas na B3
e consiste no indice amplo da B3 com maior nimero de agdes na composicao da carteira.

O periodo de andlise foi de janeiro de 2010 até 2023. Utilizamos como inicio dos
dados das demonstra¢des financeiras janeiro de 2010 pois corresponde ao ano que
comegou a vigorar os padrdes de contabilidade IFRS no Brasil, como divulgagdes de
balancgos trimestrais (ITR). Apesar de ter dados do exercicio de 2024 no inicio de 2025,
no momento de elaboracdo deste trabalho nem todas as empresas tinha divulgado os
balangos do exercicio de 2024 e restringi para dados das demonstra¢des financeiras até
2023.

Desta forma foram consideradas empresas do setor de geragdo, transmissdo e
distribuicdo de energia que pertenciam a carteira do IBRA em marco de 2025 e que
realizaram abertura de capital at¢ 2013. Formam incluidas no estudo 11 empresas: Alupar
(ALUPI11), Cemig (CMIG4), Copel (CPLE3), CPFL energia (CPFE3), Eletrobras
(ELET3), Energisa (ENGI11), Eneva (ENEV3), Egie Brasil (EGIE3), Equatorial
(EQTL3), Isa Energia (ISAE4) e TAESA (TAEE11). Assim temos dados contabeis e de
mercado das empresas do setor de energia mais relevantes da bolsa de valores brasileira.

Adotamos dados em frequéncia anual das demonstracdes de exercicio e cotagdes
acessadas pelo Economatica®. Os dados contdbeis em frequéncia anual sdo comuns na
pratica de avaliacao de empresas para projecao do fluxo de caixa.

Os dados contabeis em andlise econdmico-financeira sdo caracterizados por
geralmente ter pequena extensao, principalmente para empresas que fizeram abertura de
capital a pouco tempo. A abordagem proposta de proje¢ao de fluxos de caixa por K-means
em cadeia de Markov € especialmente interessante para sé€ries com pequeno numero de
observagdes disponiveis, a proposta de K-means permite ampliar a quantidade de
observacdes ao projetar fluxos de caixa através de agrupamentos de empresas
comparaveis por possuirem caracteristicas comuns. Em cada ano, ao invés de ter
observagao de apenas uma empresa, ampliamos para resultados do nimero de empresas
que fazem parte do cluster e sdo comparaveis no mesmo ano.

O método de projecao de K-means por cadeias de Markov também permite tratar
de dados missing, adotando o centroide do Cluster no periodo em que ndo tem registro

como representacdo da empresa que faz parte do agrupamento com dados faltantes.
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4.2 Analise Dinamica de Cluster no Setor de Energia Elétrica

A projecao dos fluxos de caixa por K-means em cadeias de Markov considera os
diferentes agrupamentos de empresa e suas transi¢des entre os clusters ao longo do tempo
para fazer previsao pelo processo estocastico de cadeias de Markov.

Considerando os clusters de empresas no setor de geracdo, transmissdo e
distribuicdo de energia, pelo vetor de caracteristicas: crescimento do NOPAT (Lucro

Operacional Liquido); taxa de retencdo do lucro operacional para investimento, b =

CAPEX—-Depreciagao + NCG
NOPAT

; € retorno sobre o investimento (ROIC — Return on Invested

Capital). Na analise do niumero de Cluster foi pesquisado de 2 a 4 clusters, priorizando o
nimero de agrupamentos de menor soma dos quadrados dos erros intragrupo e
penalizando resultados com apenas 1 empresa em um cluster, adotando a distancia
euclidiana como critério de similaridade. O melhor desempenho para minimizacdo da
soma dos quadrados intragrupo foi para 3 clusters.

O numero de cluster adotado na amostra dos dados das empresas de energia no
periodo 2011 a 2023 foi1 K=3, conforme tabela 1, representando os clusters: de baixo
(grupo 1), médio (grupo 2) e alto crescimento (grupo 3) sintetizados pela média dos
clusters no periodo (quadrante da quarta linha e segunda coluna). O cluster de empresas
de mais alto crescimento do lucro operacional (NOPAT) tem a maior taxa de investimento,
maior crescimento médio do NOPAT e maior retorno médio sobre o investimento (ROIC).
O cluster de empresas de crescimento médio tem menor retorno, investimento e
crescimento do lucro operacional. O cluster de baixo crescimento em média tem empresas
com decréscimo médio do lucro operacional, desinvestimento caracterizado pela taxa de
investimento negativo dos fluxos de caixa operacional e menor retorno sobre o

investimento.
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Tabela 1 — Cluster para as empresas de geracio, transmissao e distribuicio de

energia no periodo 2011 a 2023.

2011 2012 2013 2014
grupo | gNOPAT b ROIC gNOPAT b ROIC | gNOPAT b ROIC | gNOPAT b ROIC
1 0.07 1.73 0.10 -1.23 -4.73 -0.04 -0.49 -2.80 -0.03 -0.62 -12.89 -0.01
2 0.26 -8.86 -0.04 0.01 2.47 0.07 -0.08 0.98 0.06 -0.53 0.20 0.11
3 0.28 -0.15 0.10 0.07 0.67 0.11 0.08 0.41 0.12 0.78 0.72 0.05
2015 2016 2017 2018
grupo | gNOPAT b ROIC gNOPAT b ROIC | gNOPAT b ROIC | gNOPAT b ROIC
1 -0.21 -0.93 0.09 -0.85 1.02 0.07 -0.59 0.24 0.06 0.06 1.78 0.06
2 -0.03 0.74 0.06 0.55 -0.11 0.08 0.12 0.56 0.08 0.38 0.11 0.10
3 5.41 -0.21 -0.07 11.04 0.03 0.46 0.24 2.21 0.07 1.98 0.90 0.09
2019 2020 2021 2022
grupo | gNOPAT b ROIC gNOPAT b ROIC | gNOPAT b ROIC | gNOPAT b ROIC
1 -0.01 1.10 0.10 0.16 2.20 0.06 0.03 0.21 0.12 -0.30 4.30 0.03
2 0.00 0.16 0.06 0.20 -0.28 0.08 0.47 0.51 0.09 -0.22 -0.43 0.08
3 1.06 0.70 0.13 0.70 0.04 0.15 0.50 -0.23 0.08 0.27 0.54 0.11
2023 Média 2011-2023 Média 11, 15, 16, 20,21 e 23 Média12,13,14,17,18e 19
grupo | gNOPAT b ROIC gNOPAT b ROIC | gNOPAT b ROIC | gNOPAT b ROIC
1 0.09 0.02 0.12 -0.30 -0.67 0.06 -0.15 1.22 0.08 -0.48 -2.88 0.02
2 0.15 0.83 0.07 0.10 -0.24 0.07 0.20 -1.09 0.06 -0.01 0.75 0.08
3 0.93 -0.43 0.04 1.80 0.40 0.11 2.73 -0.06 0.13 0.70 0.94 0.09

Podemos observar a mudanga do comportamento dos agrupamentos das empresas
de energia ao longo do tempo. Nos anos 2011, 2015, 2016, 2020, 2021, 2022 e 2023 as
empresas de maior e/ou médio crescimento apresentaram percentual negativo do lucro
operacional investido, de forma que as empresas de maior crescimento do lucro
operacional desinvestiram no periodo. Enquanto nos anos 2012, 2013, 2014, 2017, 2018
e 2019, maior crescimento do lucro operacional ¢ acompanhado de maior investimento e
retorno.

Essa mudanga de comportamento das companhias de maior e média taxa de
crescimento do lucro operacional ao longo do tempo pode ser explicada pela estratégia
de manuteng¢ao ou elevacao dos fluxos de caixa livre da empresa em periodos adversos e
de maior risco, com incremento de fluxos de caixa com reducdo dos investimentos no
CAPEX e capital de giro em momentos de maior dificuldade econdmica.

O fluxo de caixa da empresa ¢ igual ao NOPAT somado a depreciagdo, menos
CAPEX e Necessidade de Capital de Giro (NCG). Desinvestimentos com venda de ativos
imobilizados, assim como reduc¢do do capital de giro em momentos de retragdo da
atividade econdmica, podem aumentar o NOPAT com a redu¢do da depreciagdo com
menor capital fisico. Também aumenta o fluxo de caixa livre pela captacao pelo aumento
relativo do passivo circulante em relagdo ao periodo anterior ou ao ativo circulante no

periodo corrente. O crescimento do lucro operacional acompanhado de desinvestimento
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foi registrado em anos de crise econdmica e periodos adjacentes, como em 2016 da crise
politica e em 2020 da crise do coronavirus.

A venda de ativos imobilizados ¢ uma forma direta de aumentar o lucro através de
resultado ndo recorrente em momentos de crise € manter lucro liquido apesar da retracao
econdmica. A venda de imobilizado também reduz o CAPEX aumentando o fluxo de
caixa da empresa, e reduz a depreciacao contribuindo para aumento do NOPAT embora a
menor depreciacdo reduza o beneficio fiscal da depreciagdo no fluxo de caixa livre da

firma.

Tabela 2 — Matriz de Probabilidades de Transicao na Cadeia de Markov do setor de
geracao, transmissao e distribuiciio, no periodo 2011 a 2023.

cluster no periodo seguinte
baixo crescimento crescimentomédio crescimentoalto  Duragao

cluster no periodoinicial St+1=1 St+1=2 St+1=3 esperada
St=1- baixo crescimento 0.18 0.39 0.42 1.23
St=2 - crescimento médio 0.28 0.52 0.21 2.07
St=3 - crescimento alto 0.37 0.49 0.14 1.17

As empresas mudam entre os agrupamentos de alto, médio e baixo crescimento
do lucro operacional ao longo do tempo. Pela matriz de probabilidades de transicao
(Tabela 2) podemos observar que o crescimento médio tem maior recorréncia nas
empresas ao longo do tempo, com 52% de probabilidade de continuar no agrupamento de
crescimento médio se no periodo anterior realizou crescimento médio. O cluster de baixo
crescimento tem recorréncia inferior a crescimento médio, com 18% de probabilidade de
continuar no grupo com baixo crescimento se teve menor crescimento no periodo
antecedente. Por sua vez, a menor recorréncia acontece para o grupo de alto crescimento,
com 14% de probabilidade de se repetir no proximo periodo.

A maior recorréncia do crescimento médio pode ser representada pela duragao
esperada de 2,07 anos das empresas no grupo de médio crescimento (Tabela 2), enquanto
a duragdo esperada das empresas no grupo de baixo crescimento ¢ de 1,23 anos e 1,17
anos no grupo de alto crescimento.

As probabilidades de longo prazo da cadeia de Markov na matriz de
probabilidades de transi¢ao descrevem a tendencia de longo prazo das probabilidades dos
estados e sdo de 27% de probabilidade para as empresas de energia participarem do grupo

de baixo crescimento do lucro operacional; 48% de probabilidade de pertencerem ao
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cluster de crescimento médio; e 25% de probabilidade de pertencerem ao cluster de alto
crescimento.

Considerando as probabilidades realizadas na amostra de estimacdo as empresas
de energia (Tabela 3) participaram do grupo de baixo crescimento do lucro operacional
30% das vezes, do cluster de crescimento médio do NOPAT 44% das vezes ¢ do
agrupamento de maior crescimento 26% das vezes. A diferenca entre as probabilidades
de longo prazo da cadeia de Markov e da frequéncia na amostra de estimagdo ocorre
porque a probabilidade de longo prazo extrapola a dindmica de transicdo das empresas
entre os grupos de crescimento para o longo prazo que ¢ um periodo maior que a amostra

de estimagao.

Tabela 3 — Probabilidades dos Cluster das empresas de energia dentro da amostra
de estimacio (2011 a 2023).

cluster Frequénciarealizada
S=1- baixo crescimento 30%
S=2 - crescimento médio 44%
S=3 - crescimento alto 26%

Uma limitacao da anélise de agrupamentos por K-means ¢ que tende a classificar
outliers como um cluster. Na proje¢do por K-means em cadeias de Markov propomos
estimar a taxa de crescimento pela taxa média de empresas similares baseada nos vetores
de crescimento do lucro operacional, taxa de reinvestimento e ROIC representando
multiplos de fluxos de caixa. Nos agrupamentos com apenas 1 empresa com observagoes
extremas as taxas médias de crescimento do NOPAT, reinvestimento e ROIC ficam
influenciadas em demasia por uma empresa.

Para manter as estimativas baseadas em médias de empresas comparaveis
ajustamos o centroide para obter as taxas médias retirando os valores extremos no caso
de grupos com apenas uma empresa, que ocorreram para o crescimento do lucro
operacional no grupo de alto crescimento em 2015 e 2016; taxa de reinvestimento para o
grupo de médio crescimento em 2011 e baixo crescimento em 2014; e retorno sobre o
investimento no grupo de alto crescimento em 2016.

Na tabela 4 o centroide ajustado que expressa a média das taxas de crescimento

do lucro operacional, taxa de reinvestimento e ROIC, mantemos o resultado de que
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empresas com maior crescimento tendem a ter maior investimento e retorno sobre o
investimento. Porém no grupo de maior crescimento do NOPAT mesmo empresas com
taxa de reinvestimento levemente menor conseguem realizar maior crescimento de lucro
operacional por possuirem maior geracdo de NOPAT por unidade de capital investido
expressos em maior ROIC. Na projecao de fluxos de caixa por K-means em cadeias de

Markov vamos empregar a taxa média ajustada dos agrupamentos.

Tabela 4 — Centroide dos Clusters sem Qutliers para as empresas de geracio,
transmissio e distribuicio de energia no periodo 2011 a 2023.

Média 2011-2023 ajustada

grupo | gNOPAT b ROIC
1 -0.30 0.35 5.58%
2 0.10 0.48 6.92%
3 0.63 0.40 8.19%

4.3 Projecao do Fluxo de Caixa Livre da Firma por K-means em Cadeias de Markov

Vamos aplicar a projecao por K-means em cadeias de Markov para Eletrobras na
estima¢do dos seus fluxos de caixa esperado. A Eletrobrds ¢é caracterizada por
demonstragdes contabeis historicas com relevante volatilidade, alternando fluxos de caixa
livre da firma negativos e positivos dependendo do ano e nivel de investimentos entre
periodos de alta e baixa e até registra descontinuidades. A mudanca de comportamento
das demonstragdes contdbeis ao longo do tempo € uma caracteristica que pode ser
modelada por cadeias de Markov.

A Eletrobras ¢ uma empresa de economia mista de capital aberto com participagao
relevante do governo federal como acionista, que detém golden share que permite intervir
em decisdes estratégicas mesmo sem ter maioria acionaria. A visao do estado na economia
e politicas de energia na alternancia de governos reflete na estratégia e resultados da
empresa.

A maior variabilidade das demonstracdes contabeis da Eletrobras pode ser
caracterizada por sua matriz de probabilidades de transicdo (Tabela 5), com maior
recorréncia dos estados de baixo crescimento do lucro operacional que apresenta a maior
probabilidade de recorréncia de 57%, enquanto a probabilidade de recorréncia do
crescimento médio € de 50%. Diferente do setor de geragdo, transmissao e distribui¢ao
que tem maior recorréncia no crescimento médio do NOPAT Eletrobras tem maior
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recorréncia no cluster de baixo crescimento. O baixo crescimento tem duracao esperada
de 2,33 anos para ELET3, enquanto o crescimento médio tem duragdo esperada de 2 anos
e alto crescimento de 1 ano.

Para Eletrobras crescimento médio ndo se comunica com o crescimento baixo, tal
que a empresa sai direto do grupo de crescimento baixo para alto nos seus dados historicos
no periodo 2011 a 2023. Por sua vez o grupo de alto crescimento ndo apresenta
recorréncia no periodo de andlise, uma vez nesse estado os dados historicos registram
transicao para baixo crescimento com 67% de probabilidade e transi¢do para crescimento
médio com 33% de probabilidade. A maiores probabilidades de transi¢do entre grupos

sdo de alto crescimento do lucro operacional para baixo crescimento do NOPAT.

Tabela 5 — Matriz de Probabilidades de Transicio na Cadeia de Markov da
Eletrobras, no periodo 2011 a 2023.
cluster no periodo seguinte
baixo crescimento crescimento médio crescimentoalto  Duracao

cluster no periodo inicial St+1=1 St+1=2 St+1=3 esperada
St=1- baixo crescimento 0.57 0.00 0.43 2.33
St=2 - crescimento médio 0.00 0.50 0.50 2.00
St=3 - crescimento alto 0.67 0.33 0.00 1.00

Para a proje¢do dos fluxos de caixa a literatura admite diferentes abordagens,
desde maior nivel de desagregagdo a partir da receita liquida como em Damodaran (2014),
ou maior agregacao como lucro operacional (NOPAT — Net Operational Profits After
Taxes) e fluxo de caixa operacional (ASSAF NETO, 2021). Partindo da equacao do Fluxo
de Caixa Livre da Firma (FCLF) e os itens contdbeis que o compde conforme adotado
pelo Economaética®, FCLF = NOPAT + Depreciagdao — CAPEX — NCG, projetamos os
fluxos de caixa a partir do crescimento do NOPAT, parametrizando o investimento em
capital imobilizado liquido da Depreciacdo somado ao investimento em capital de giro
em funcdo do NOPAT: CAPEX - Depreciagdo + NCG = b*NOPAT.

A depreciagdo tem mais de um significado na férmula do fluxo de caixa livre da
firma. Pelo NOPAT temos a receita liquida menos custos e despesas e depreciagdo, e
apropria através da depreciacdo linear ou acelerada no resultado do exercicio o
investimento em capital fisico. Ainda, pela taxa de reinvestimento a depreciacdo tem
duplo significado, por um lado a depreciacao ¢ reposicao do desgaste em capital fisico;
por outro lado a depreciagao ¢ somada ao lucro operacional para formar o fluxo de caixa

operacional porque ¢ uma despesa que ndo implica em saida de caixa. Portanto a

21



expressao CAPEX - Depreciagao + NCG = CAPEX + NCG - Depreciagao = b*NOPAT,
representa o efeito da depreciagdo com natureza de desgaste relacionado ao CAPEX bem
como o efeito de liquidez relacionado ao capital de giro.

Conforme Assaf Neto (2021), parametrizamos o reinvestimento liquido em
CAPEX e NCG em fung¢ao do NOPAT, o fluxo de caixa livre da firma ¢ representado por:
FCLF = NOPAT + Depreciac¢ao - CAPEX — NCG,

FCLF = NOPAT — CAPEX + Depreciagao — NCG,

, seja CAPEX - Depreciagao + NCG = b*NOPAT, entao:
FCLF = NOPAT -b*NOPAT,

FCLF = NOPAT*(1-b).

Todas as empresas se defrontam com as mesmas condi¢des de expansdo,
normalidade e retracdo do mercado que tem importante impacto no seu crescimento.
Como a taxa de crescimento do NOPAT ¢ uma caracteristica que define os agrupamentos,
a taxa de crescimento esperada do NOPAT ¢ dada pelo valor esperado do crescimento do
lucro operacional condicional aos cluster de crescimento. Por outro lado, a taxa de
reinvestimento do lucro operacional ¢ uma decisdo especifica da empresa e na projecao

vai ser expressa pela média historica da empresa sob andlise.
K

E[GNOPAT, 1111) = ) P(Grers = Klle}* e
k=1

Onde P{Gk,tﬂ = kllt} =P x P{Gk,t = k}, em que P{Gk_t = k} ¢ a probabilidade dos
agrupamentos dado todo o conjunto de informagdo até o periodo corrente.
Projetamos os fluxos de caixa a partir das informagdes do periodo corrente por 1,

2 e [ periodos a frente por:

E[FCLF11)c] = (1 + 2=y P{Grr+1 = K|I.} * gy ) * NOPAT, * (1 — b)
E[FCLFt+1|t] = (1 + E[g¢s1llc]) * NOPAT, — bx(1+ E[g¢+111t]) * NOPAT,
E[FCLFiy21t] = (1 + E[ge41I:D(A + E[ge4211:]) * NOPAT,
[

—b * (1 + E[ge4111:]) (1 + E[ge4211:]) * NOPAT,

E, portanto:

E[FCLFyi)e] = [Tica(1 + E[ge+il1e]) * NOPAT, — b * [1iy (1 + E[g¢+111¢]) * NOPAT,
E[FCLFt+L|t] = [ lL=1(1 + E[g¢+111¢]) * NOPAT, |+ (1 — E)

22



Milhares

80,000,000.00

60,000,000.00

40,000,000.00

20,000,000.00

0.00

-20,000,000.00

-40,000,000.00

As projecoes de fluxos de caixa da ELET3 por K-means em cadeia de Markov
(Gréfico 1) foram realizadas para 5 periodos de tempo, como adotado geralmente para o
periodo explicito em avaliacio de empresas. As projegdes té€m caracteristicas
interessantes, possuindo uma taxa projetada para o crescimento do NOPAT diferente para
cada ano: 5,65% em 2024, 6,33% em 2025, 6,62% em 2026, 6,81% em 2027 ¢ 6,89% em
2028. Na ultima observacao contabil antes da projecdo, no exercicio de 2023, ELET3 esta
no estado de alto crescimento e pelas probabilidades de transicdo o estado de alto
crescimento nao ¢ recorrente reduzindo a taxa de crescimento para a primeira projecao,
que apos novas transigdes aumenta de acordo com a dindmica da cadeia de Markov.

Como o regime de baixo e médio crescimento do lucro operacional tem maior
recorréncia as simulagdes de fluxo de caixa livre da firma para ELET3 t€ém maior nlimero
de trajetérias com crescimento baixo e queda, € menor nimero de trajetdrias com

realizacdo de alto crescimento acumulado.

Grafico 1 — FCLF realizado e projecdes por K-means em cadeia de Markov para
ELET3.
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Nota: No grafico temos o fluxo de caixa livre da firma para ELET3 anual historico de 2010 até 2023
registrado com linha pontilhada e a partir de 2024 ¢ a projecao dos fluxos de caixa por K-means em cadeia
de Markov. As linhas coloridas sdo simulag¢des das trajetorias do FCLF pela taxa de crescimento do lucro
operacional em cadeias de Markov e pela taxa de reinvestimento médio de ELET3, foram consideradas 250
simulagoes.
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5 Consideracoes Finais

A projecdo de fluxo de caixa ¢ de grande importancia em finangas, seja para
avaliacdo de empresas quanto para analise de viabilidade economica de projetos de
investimento. O prego justo de uma empresa € a soma do valor presente descontados sobre
os fluxos de caixa esperados, sendo fluxo de caixa sob incerteza e descontados por uma
taxa de desconto que reflita as caracteristicas do seu risco econdmico e financeiro.

A pratica de avaliagdo de empresas baseia-se em projecao de fluxos de caixa do
exercicio anual com poucas observagoes de demonstragcdes financeiras do exercicio e
baseada em subjetividade do analista para realizar andlise econdmico-financeira da
empresa e determinar seu preco justo descontado os fluxos de caixa esperado pelo custo
médio ponderado do capital.

Previsdes com pouco numero de observagdes resulta em estimativas com maior
erro padrdo e vieses mais pronunciados com ocorréncia de outliers. Ademais os fluxos de
caixa de cada ano sdo afetados pela recessdo e expansao da economia. Frente a reduzidos
dados historicos e com mudanga de comportamento da empresa e da economia ao longo
do tempo as projecdes de fluxo de caixa dos analistas acabam projetando o
comportamento das demonstracdes contdbeis mais recentes € fazendo uma avaliagdo
subjetiva das condi¢des de mercado e da empresa.

O presente trabalho propde a projecao de fluxos de caixa por K-means em cadeias
de Markov, combinando um método de aprendizado estatistico e o processo estocastico.
O método proposto permite aumentar o nimero de observacdes disponiveis para proje¢ao
da taxa de crescimento, ndo dependendo apenas das observagdes de uma empresa ao usar
a taxa de crescimento médio de grupo de empresas compardveis. Ademais a projecdo dos
fluxos de caixa depende do desempenho da empresa entre os grupos de alto, baixo e
médio crescimento ao longo do tempo, com proje¢do dindmica de acordo com uma
cadeias de Markov de primeira ordem.

Foi realizado um estudo de agrupamentos das empresas com maior liquidez no
setor de energia brasileiro, caracterizando grupos de alto, baixo e médio crescimento do
lucro operacional. Onde foi verificado que o grupo de maior crescimento possui
reinvestimento relevante acompanhado de maior retorno sobre o capital investido.
Ademais as empresas em anos de maior incerteza e risco em conjunturas econdomicas

adversas, adjacentes da crise politica de 2016 e do Coronavirus em 2020, reduzem o
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reinvestimento liquido em capital fisico e capital de giro para aumentar o fluxo de caixa
operacional e resultar em maior magnitude do fluxo de caixa livre da firma.

O método de projecdo por K-means em cadeias de Markov foi aplicado para
fluxos de caixa livre da firma da Eletrobras (ELET3), como resultado obtemos projecdes
com boas propriedades: com taxas de crescimento diferentes para cada ano; que
consideram as transi¢des no tempo entre alto e baixo crescimento da empresa; e com
simulagdes de trajetdrias dos fluxos de caixa estaveis e que reproduzem as caracteristicas
de competitividade da empresa com as demais concorrentes do setor variando entre

grupos de maior e menor crescimento.
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