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1 Introducao

A Demonstracdo do Valor Adicionado - DVA como uma das vertentes do Balango Social é
uma demonstrac¢ao contabil complementar que tem o papel de mensurar a geracao da riqueza das
companhias e relatar a forma com que essa riqueza € distribuida entre os agentes econdmicos
que contribuem para a sua criagdo. O valor adicionado € o somatdrio dos valores agregados ao
produto final em cada elo da cadeia produtiva.

A primeira parte da DVA demonstra a geracao/producao da riqueza pelas empresas, partindo
das receitas e deduzindo os custos dos insumos. S@o acrescidos também os valores adicionados
recebidos em transferéncia, ou seja, que a empresa recebeu sem que tenha produzido direta-
mente.

A segunda parte da DVA tem a finalidade de apresentar como todo o valor adicionado foi dis-
tribuido entre as categorias ou contas Pessoal, Governo (Impostos, taxas e contribui¢des), Ter-
ceiros (Remuneracao de Capitais de Terceiros) e Sécios (Remuneragdo de Capitais Proprios).

Outra questio importante a ser abordada € a evolugdo das riquezas das empresas, demostradas
pelas DVAs ao longo do tempo.

Sendo assim, a varidvel Valor Adicionado pode ser modelada em funcao das categorias e
do tempo. Porém, pode ocorrer que os dados tenham distribui¢do assimétrica e desta forma
modelos que necessitam da suposi¢dao de normalidade dos residuos podem ndo ser adequados.
O uso da distribui¢ao normal assimétrica pode ser uma solu¢do interessante pois flexibiliza a
suposi¢cao de normalidade e evita a transformagao dos dados garantindo a interpretagcdo pratica
dos parametros.

O trabalho precursor da distribui¢ao normal assimétrica foi realizado por Helguero em 1908
e este pioneirismo € descrito em em Azzalini & Regoli (2012) porém, a presente denominagao
desta distribuicdo foi dada por Azzalini (1985) onde também, pode ser encontradas propriedades
sobre esta distribuicdo. Uma andlise bayesiana em modelos de regressdo com distribui¢do nor-

mal assimétrica pode ser encontrada em Arellano-Valle, et al. (2008).
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A inferéncia por meio de métodos bayesianos € interessante pois, permite determinar ou
resumir os resultados de interesse a partir de uma distribui¢ao de probabilidade nos parametros
do modelo. A ideia € que apds observar Y = y a informacao sobre os parametros aumenta.

Bayes & Branco (2007) concluem que a aproximagdo Bayesiana por meio do método de
Monte Carlo via Cadeia de Markov (MCMC) € uma boa alternativa para inferir sobre o parametro
de assimetria da normal assimétrica.

A possibilidade de determinar uma distribui¢dao de probabilidade a posteriori conjunta para
os parametros em modelos com erros assimétricos motiva a modelagem dos dados por meio da
inferéncia bayesiana.

O presente trabalho tem como objetivos ajustar o Valor Adicionado em func¢do do tempo
e das contas considerando a caracteristica assimétrica dos dados, bem como, estabelecer os
contrastes necessdrios para verificar o efeito do tempo, das contas e da interacio entre estes
dois fatoes, via inferéncia bayesiana com o auxilio dos softwares R (R Development Core Team,
2013).

2 Material e métodos

Os dados utilizados para ilustragao da metodologia referem-se a Valores Adicionados, por
ano e categoria, de 20 empresas da drea da construcao civil no periodo de 2008 a 2012. As cate-
gorias sao as contas Pessoal, Governo (Impostos, taxas e contribui¢des), Terceiros (Remuneragao
de Capitais de Terceiros) e Socios (Remuneracao de Capitais Proprios).

Para simplificagdo do modelo, periodo e conta foram combinados resultando em um tnico
fator. Devido ao porte diferente das empresas, estas foram consideradas como blocos. Desta
forma, se Y representa o vetor de resposta ou Valor Adicionado, B o vetor de pardmetros o qual
inclui efeito dos blocos e do fator periodo-conta, X a matriz de delineamento, ¢ um parametro
de dispersdo e € o vetor de erros independentes com distribui¢io normal padrdo assimétrica

(SN) com pardmetro de assimetria o, isto é, €; ~ SN(a.), a representa¢do matricial do modelo é
Y =XB+o¢ (1)

em que Y e € sdo vetores n X 1, X uma matriz n X k e  um vetor k X 1 e 6 um escalar.
Para facilitar a implementacao do Amostrador de Gibbs € vantajoso apresentar Y estocasti-
camente (Arellano-Valle et al., 2008).

2
ooT; ()
[Yi‘B,GZ,(X,,’Ci} ~ N(\/Tigcz‘i‘xl]wﬁ,m) lzl,,l’l c (2)

T, ~ HN(0,1) com 1, e (B,6%0) independentes.

Fazendo a transformacgdo w; = yt; com Yy = a expressao (2) pode ser reescrita

1+ o2
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€coOmo segue

[YiB. W, owi] ~ N(ow;+xIBy*) i=1,....n. e 3)
[wi|w2} ~ HN(,y*) com w; e (B,a) independentes

Considerando a priori de Jeffreys para B e 6> e normal para o, tem-se
2 1 2
(B, v \a)“@ e o~ N(a,b”). ©)

A partir de (3) e de (4) determina-se a distribui¢do conjunta a posteriori e a partir desta, as

distribui¢cdes condicionais para cada parametro ou quantidade de interesse as quais sao listadas

a seguir,
[Blw?, 0w, y] ~ N (XTX) "Xy —a(XTX) "X p? (X TX) 1), 5)
2
2 % v
[W|B,I|I 70(*7}’] TN, <0’ 1+ o2 (y—XB), 1—{—0(2[n) ) (6)

—XB—oaw)T (y—XB—aw) +w!
[W2’B7a7w,y} ~IG (I’l, (y B W) (yz B W) w W)7 %
Pw' (y=XB)+ay* by
2
[,y w,y] N( T iw® Pl +w2)’ ®)

em que N, TN, e I, em (5) e (6) representam respectivamente, uma normal multivariada de
dimensao k, uma normal multivariada de dimensdo » truncada a esquerda em zero e a matriz
identidade n X n.

O algoritmo MCMC pode ser implementado amostrando valores de (5), (6), (7) e (8) respec-
tivamente e sucessivamente. Os valores que compdem a amostra utilizada para inferir sobre um
determinado parametro devem serem livres do efeito do valor inicial ou “chute” inicial e de
autocorrelacdo. Para atender tais condi¢cdes descarta-se as B iteracOes iniciais e considera-se
um valor a cada T iteracOes, conforme Raftery & Lewis (1992), para compor a amostra a partir
da qual serdo realizadas as inferéncias. Nestas condicdes, amostras das distribui¢cdes condi-
cionais a posteriori representam satisfatoriamente as marginais (Gamerman, 1996).

Para a realizacao das inferéncias foi considerada uma amostra final de tamanho 5000, obtida
a partir de uma cadeia com 600000 iteracoes, em que as 100000 primeiras foram descartadas
para a eliminacao do efeito do valor inicial arbitrdrio e armazenado um valor a cada 100 para
que estes fossem ndo correlacionados. Os resumos da informagdes sobre cada parametro foi
feita por meio dos intervalos de Maxima Densidade a Posteriori (Highest Posterior Density -
HPD).

A implementacdo do algoritmo foi realizada, com o auxilio do R (R Development Core
Team, 2013).
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3 Resultados e discussoes

Andlise prévia de convergéncia por meio do método de Raftery & Lewis indicaram os
maiores valores de B e T para o parametro de assimetria (0t) porém, menores que OS men-
cionados na secao anterior. A convergéncia foi mais lenta para este parametro logo, a quanti-
dade de iteracdes necessarias para atender a convergéncia para o foi suficientes para garantir a
convergéncia dos demais.

As informagdes sobre cada pardmetro foi resumida por meio do HPDs. Na Tabela ??
pode ser verificado os HPDs para cada parametro relacionado a ano-conta bem como, para

combinacdes lineares (média) que representa o efeito de um determinado ano.

Tabela 1: HPDs para cada combinag@o ano-conta bem como e para as combinacdes lineares
represetam cada ano.

Ano
2008 2009 2010 2011 2012

1 [-43060,6; 24661,41] [-32061,6; 35594,0] [31735,6; 96400,1] [-32617,6; 40931,9]  [-76651,6; -10129,8]

2 [-49030,3; 21142,7] [-36350,8; 31833,0] [69358,6; 73059,5] [17293,2; 79507,7] [1170,1; 73738,4]

3 [-79576,4; -7820,7] [-56713,0; 12694,9] [-19358,4; 48253,3] [-8605,8; 55239,0] [2908,13; 65877,2]

4 [-116319,1; -43938,9]  [-96186,9; -26726,4] [-78258,4; -75,8] [-18334,1; 43692,9] [-10380,7; 50375,7]
Ano? [-52947,9; -19251,0] [-37339,2; -4761,4] [4694,7; 36188,9] [7408,4; 38694,1] [-778,1;29433,0]

(a) 1=Capital Pro6prio, 2=Governo, 3=Pessoal e 4=Terceiros. (b) HPDs para cada ano.

Conta®

Os HPDs para as combinagdes lineares que representam as contas Capital Préprio, Governo,
Pessoal e Terceiros foram respectivamente

[-13121,4; 19482,6], [10193,1;38195,9], [-12274,0;16068,5] e [-42566,7;-14626,9].

E importante ressaltar que os HPDs na Tabela 1 foram determinados para os efeitos e ndo
para as médias e isto pode justificar os valores negativos. Um exemplo de interpretacdo destes
efeitos, pode ser verificado em 2008 em que as contas Pessoal e Terceiros apresentaram Valor
Adicionado inferior a média geral desta varidvel enquanto as contas Capital Préprio e Governo
nao diferiram expressivamente da média geral. Esta interpretacdo é realizada com base nos
HPDs. O comportamento da média geral do Valor Adicional, pode ser visto na Figura 3 na qual
estd ilustrada a densidade para este parametro. Da mesma forma, ilustra-se nesta figura (Figura
3) as densidades para os parametros de assimetria o e de variacdo . Pode ser observado que
a média ou a moda para o parametro de assimetria € positiva caracterizando uma assimetria
também positiva e parametro de variagdo com valores altos o que afeta diretamente a amplitude
dos HPDs.

Pode ser observado na Tabela 1 que as contas ndo mantém seus comportamentos fixos rela-

tivamente o que sugere a presenca de interacdo entre o fator conta e periodo.

4 Conclusoes

e A andlise bayesiana € flexivel para a modelagem de dados com distribuicao assimétrica.

e Inferéncia bayesiana por meio dos métodos MCMC € relativamente facil de ser realizada

para dados contébeis.
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Figura 1: Densidades para a média (u) geral do Valor Adicionado, para o pardmetro de assime-
tria (ot) e de dispersao ().

e O Valor Adicionado em geral, ocorre de maneira diferente nas contas e ao longo do tempo.
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