Uma Aplicac@o do Cash Flow At Risk no Setor de Aviagdo Civil: Suas Falhas e Limitagdes
RESUMO

Envoltas em um ambiente de negdcios complexo, as instituicdes ndo financeiras
tratam a gestdo de riscos como um tema cada vez mais importante. A despeito do assunto,
vém sendo feitos estudos e discussdes para que se encontrem modelos eficazes, capazes de
avaliar com melhor precisdo os riscos aos quais o fluxo de caixa da empresa encontra-se
exposto. Admitindo a inexisténcia de um consenso sobre o assunto, este trabalho propde
avaliar a aplicabilidade da ferramenta de fluxo de caixa em risco (ou cash flow at risk) e quais
sdo as limitacdes deste modelo. A empresa escolhida para a aplicacio do modelo foi a
Avianca, do setor de aviacdo civil, pela sua disposicio em participar da pesquisa. As
informacdes foram obtidas com a propria empresa, com a ABEAR (Associacdo Brasileiras
das Empresas Aéreas) e com a ANAC (Agéncia Nacional de Aviacao Civil), que divulga os
resultados mensais das companhias aéreas. Também levou-se em consideracdo a grande
influéncia que as varidveis macroeconOmicas t€m neste setor. A partir disso, foram feitos: a)
testes correlacdo para identificar as varidveis relevantes para a previsdo; b) modelos de
previsdao Box&Jenkins como, ARIMA e ARMA c) simulagdo de choques externos (Cholesky)
a partir da metodologia Monte Carlo. Ao fim do trabalho verificou-se que para a empresa
analisa o CFaR conseguiu cumprir com seu objetivo inicial de prever a probabilidade de
geragdo de caixa futura no primeiro trimestre de 2015.



1. INTRODUCAO

O conjunto de mudangas ocorridas no cendrio internacional no século XXI
envolvem também transformacdes no ambiente dos negdcios. Desafios como a
globalizagdo, as mudangas sociais e politicas e os avangos tecnoldgicos estdo cada vez
mais presentes e trazem desafios aos gestores (CAETANO, 2010), fazendo com que
sejam desenvolvidas ou até mesmo aprimoradas as chamadas ferramentas de
gerenciamento de riscos.

Os stress tests sdo exemplos destas ferramentas de gerenciamento de riscos,
sendo utilizadas para avaliar o potencial impacto de cendrios desfavoraveis. Um tipo de
stress tests € o Value at Risk (VaR), o qual fornece duas informacdes vitais: a dimensao
das potenciais perdas e quais sdo os cendrios destas provaveis perdas, sendo utilizado
por bancos e institui¢cdes ficaceiras (ALEXANDER e SHEEDY, 2008). Ja o Cash Flow
at Risk (CFaR) possui estas mesmas caracteristicas, entretanto apresenta uma
abordagem adaptada para as institui¢des nao-financeiras. Pensando no contexto em que
estdo inseridas as organizacdes nao-financeiras, € de suma importancia que as mesmas
tenham conhecimento sobre o risco de ndo pagamento inerente aos financiamentos
concedidos a seus clientes (risco de crédito); o risco resultante de falhas humanas dentro
da entidade (risco operacional); € o risco de ser acionada juridicamente por
funcionarios, clientes, credores, concorrentes ou até mesmo investidores. Perobelli et al.
(2011) lembram que estes riscos estdo atrelados ao fluxo de caixa e, consequentemente,
ao processo de tomada de decisdes corporativas. Stein et al. (2001) traz a tona a
dificuldade de adaptacdo de modelos de VaR para empresas ndo-financeiras, alegando
que empresas nao-financeiras estariam expostas a riscos que seriam simplesmente
ignorados por algumas metodologias de célculo.

Dunbar (2012) destaca que um dos beneficios da implantagdo de um sistema de
testes de cendrios de stress € a possibilidade de se provisionar possiveis perdas. No caso
especifico do CFaR, isso significa que a empresa passa a ter controle dos fluxos de
caixa necessdrios para que sejam honrados os compromissos assumidos, em decorréncia
desta informagdo, a entidade poderd tomar as acgdes necessdrias para reduzir a
volatilidade dos seus fluxos. Perobelli et al. (2011) ainda aponta beneficios adicionais
como transparéncia e rdpida assimilacio de novas fontes de riscos. Ressalta-se que, para
além dos resultados financeiros, a préopria atividade da companhia pode ser influenciada
por adversidades econdmicas.

Apesar da importancia do tema, ainda sdo insipientes as discussdes sobre
métodos eficazes de avaliacdo da probabilidade de uma entidade gerar caixa numa data
futura. Por conta desta lacuna, o objetivo deste trabalho € verificar a aplicabilidade
prética da verificagdo do fluxo de caixa em risco. Para tanto, com base nos métodos
abordados na pesquisa realizada por Varanda Neto (2007) e outros utilizados por
Perobelli et al. (2011), optou-se em realizar: a) testes correlacdo para identificar as
varidveis relevantes para a previsdo; b) modelos de previsao Box&Jenkins como,
ARIMA e ARMA c) simulacdo de choques externos (Cholesky) a partir da metodologia

Monte Carlo.

Para tanto, esta pesquisa conta com andlises de trabalhos ja realizados, onde
foram desenvolvidas as metodologias acima descritas, bem como uma aplicacdo
empirica, onde foram utilizadas as metodologias descritas acima para determinar a
probabilidade de que Avianca, cuja razdo social é Oceanair Linhas Aéreas S.A ndo



consiga quitar suas obrigagdes. Sobre a escolha da empresa, ressalta-se que o setor em
que a mesma estd inserida, isto é, o setor de aviagdo civil sofre grande influéncia das
varidveis macroecondmicas, tratando-se de um setor pro-ciclico. Além disso, hoje a
Avianca € a quarta maior empresa de aviagdo civil no Brasil, sendo detentora de uma
participacao de 9,20% do mercado de aviacao.

2. REFERENCIAL TEORICO

A utilizagdo de medidas de risco quantitativas comecou a se difundir nas
instituicdes financeiras por volta de 1994, a partir da publicagdo do documento
RiskMetrics pelo banco JP Morgan, onde era explorada a metodologia de calculo do
VaR. Seguindo esta onda de utilizar novos arcabougos para gerir riscos, em 1995, a
Securities and Exchange Comission (SEC) estabeleceu uma regra exigindo das
companhias americanas informacdes quantitativas sobre riscos de mercado. Dois anos
depois, foi concluido o documento que obrigaria as instituicdes nao-financeiras a
prestarem informacdes quantitativas e qualitativas sobre os riscos de mercado aos quais
estavam expostas, este documento é o “Market Risk Disclosure Rules”.

Apesar da rdpida aceitacao e regulamentacdo do VaR, as tentativas de adaptacdo
desta técnica para empresas nao-financeiras nao foram féceis, tendo sido encontras uma
série de deficiéncias. As obras de Vermeulen (1994), Shapiro e Timan (1999) e
Bauman, Saratore e Liddle (1999) deram inicio a tentativas de verificagdo dos impactos
de oscilacdes nos precos de mercado sobre o fluxo de caixa. Apesar de serem os
pioneiros neste tipo de estudo, nenhuma destas obras sugeriu um modelo completo,
sendo esta conquista realizada por Hyat e Song (1995), que propuseram uma medida de
sensibilidade dos fluxos de caixa a fatores de risco.

Ainda foram realizados outros trabalhos neste sentido, como o de Stulz e
Williamson (1997) que também admitiram a possibilidade de utilizar simulag¢des para se
obter a distribui¢do esperada dos fluxos de caixa futuros. Entretanto, o aprimoramento
deste tipo de estudo deu-se a partir do surgimento do documento Corporate Metrics
Technical Document (1999), o qual divulgou duas novas métricas: Cash Flow at Risk
(CFaR) e o Earnings at Risk (EaR), ambas metodologias foram desenvolvidas pelo
RiskMetrics Group. O documento buscou focar nos potenciais impactos de mudancgas
nas taxas de mercado sobre os resultados financeiros da empresa em um determinado
tempo t. Demonstra-se, entdo, a metodologia do CFaR, a qual emprestava conceitos
utilizados para o cédlculo do VaR, considerava um amplo conjunto de cendrios
simulados.

A elaboragdo da métrica pressuponha que fosse desenvolvida uma estimacao das
relacdes econométricas entre os fatores de risco e o fluxo de caixa (varidvel de
interesse), posteriormente seria discutido um modelo capaz de descrever o
comportamento dos fatores de risco, para tanto seria necessirio que a metodologia
adotada descrevesse a evolucao dos fatores de risco, mantendo-se consistente com as
teorias econdmicas aceitas. Foi sugerida a adoc@o de Vetores Autoregressivos (VARM),
onde se admite que o valor de cada varidvel depende ndo sé dos seus proprios valores
passados, mas também dos valores passados de todas as outras varidveis, permitindo
que fosse prevista a média condicional dos fatores de risco.

A consultoria National Economic Research Associates (NERA) publicou em
2000 os modelos bottom-up e top-down. O primeiro identifica quais sdo os componentes
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do fluxo de caixa que estdo expostos ao risco de mercado, podendo ser considerada de
dificil aplica¢do, uma vez que somente usudrios internos e de certo nivel hierdrquico
acessam informagdes suficientes para realizar tal avaliacdo. J4 no caso do fop-down, é
considerada uma abordagem mais simples, pois € realizado por meio da observacdo de
um conjunto de fluxo de caixas de empresas do mesmo setor, tendo assim, um foco
mais global.

No Brasil, a Consultoria Tendéncias em parceria com a RiskControl desenvolveu
seu proprio modelo, considerando cendrios probabilisticos para os fatores de risco
(LaRoque et al. 2003). Neste modelo, sdo utilizadas equagdes para expressar as relacoes
entre as varidveis, utilizando-se modelos econométricos articulados. Para que o fator
“incerteza” fosse considerado dentro do modelo, foram propostas uma série de varidveis
exdgenas decompostas entre tendéncia e residuo. Apds a estimacdo das tendéncias em
séries, € feita uma avaliacdo das volatilidades condicionais usando a diferenca entre os
valores assumidos pela série e sua tendéncia. A partir dai é verificada a existéncia ou
ndo de covariancia entre elas, a Consultoria Tendéncias recomenda em sua obra que esta
covariancia seja avaliada pelas tendéncias e ndo pelos residuos. Com isso € necessario
realizar uma Simula¢do de Monte Carlo (SMC), tornando possivel prever qual serd a
trajetdria das varidveis exdgenas e enddégenas.

Varanda Neto (2007) afirma que a métrica CFaR possibilitou uma abordagem
estatistica sobre a condi¢do financeira das empresas, tornando-se mais uma ferramenta
disponivel para analistas de investimentos, crédito e pela alta gestdo executiva das
proprias entidades. Soutelinho (2009) afirma que este artefato possibilita que sejam
criados e analisados mais cendrios do que € feito comumente. Entretanto, deve-se
ressaltar que a aplicabilidade do CFaR ¢é dependente de certa complexidade
computacional e informacional, por conta disso, poucas empresas sdao capazes de usar o
CFaR para controlar suas exposi¢des aos riscos.

Varanda Neto (2007), em sua pesquisa, utiliza justamente a SMC tomando um
modelo simplificado, diferindo desta forma dos autores anteriormente mencionados.
Neste caso, a diversidade dos cendrios macroecondmicos gerados resultaram em
diferentes possibilidades para o fluxo de caixa, permitindo o cdlculo das estatisticas de
interesse e gerando uma distribui¢do de probabilidades. J4 Perobelli e Securato (2005)
modelaram uma medicdo do fluxo de caixa em risco para companhias distribuidoras de
energia elétrica, onde foi utilizada a metodologia de dados em painel para que fossem
identificados os fatores de risco e a exposi¢cdo da empresa, bem como os VARM para
simular o comportamento futuro dos fatores de risco, seguindo a metodologia sugerida
pelo CorporateMetrics.

2.1 MODELO TEORICO PARA O CASH-FLOW-AT-RISK

A seguir € apresentado um modelo tedrico para a mensurac@o do fluxo em caixa em
risco baseado em observagdes feitas nos estudos de Perobelli et al (2011), Varanda Neto
(2007) e nas principais contribui¢des advindas do Corporate Metrics Technical
Document. Sendo assim, para que seja construido um modelo de fluxo de caixa em
risco, devem ser seguidos os seguintes passos:



a) escolher as varidveis de estudo, sendo essas dividas entre: i) varidveis
dependentes (componentes do fluxo de caixa) e ii) varidveis independentes
(possiveis fatores de risco externos e internos);

b) definir o espaco temporal em que as varidveis serdo observadas, bem como a
amplitude temporal para o processo de previsao;

c) estimar a relagdo estatistica entre a varidvel dependente e as possiveis varidveis
independentes, buscando fatores de risco relevantes;

d) sugerir um tratamento para o gerenciamento dos fatores de risco, utilizando
métodos econométricos uni ou multivariados, do comportamento médio
esperados dos fatores de riscos externos, bem como sua matriz de variancia-
covariancia;

e) simular choques inesperados para os fatores de risco macroecondomicos dentro
da amplitude temporal de previsdo, gerando diferentes cendrios. Deve-se manter
a mesma estrutura de variincia-covariancia observada entre as séries historicas
dos fatores de risco;

f) inserir os valores gerados nas simulacdes dos fatores de risco na equacdo que
estabelecerd a relacio entre o comportamento de tais fatores e o0 comportamento
de varidveis dependentes. Montar a distribui¢do simulada da varidvel dependente
de interesse com base em seus componentes (DFC).

3. PROCEDIMENTOS PARA APLICACAO DO CFaR

O procedimento empirico desenvolvido considera como varidveis dependentes os
componentes do fluxo de caixa em vértices mensais, desta maneira optou-se por
trabalhar com os periodos de janeiro de 2011 a dezembro de 2013, tendo sido deixado o
ano de 2014 (de janeiro a dezembro) para que fosse executada uma comparacao fora da
amostra principal (backtesting). Analisando os demonstrativos contdbeis mensais, foram
extraidas as seguintes informacoes:

¢ Demonstragdao do Resultado do Exercicio (DRE)
a) Receita liquida mensal em R$ - RECL
b) Custo da mercadoria em R$ - CMV
c) Despesas operacionais em R$ - DESPOP
d) Despesas financeiras liquidas em R$ - DESPFIN
e) Receitas financeiras liquidas em R$ - RECFIN
f) Resultado financeiro liquido em R$ - RESULFIN
e Varidveis macroecondmicas
a) Indice de Atividade Econdmica do Banco Central — IBC-br
b) Variagdo acumulado no més Taxa basica de juros - SELIC
c) Variagdo da taxa de cambio R$/USS$ - PTAX

As informacdes citadas acima foram utilizadas na construcdo do fluxo de caixa,
ou seja, da varidvel dependente do modelo ou foram testadas como varidveis geradoras
de stress no fluxo de caixa, sendo assim varidveis independentes. Adicionalmente,
informa-se que as varidveis macroecondmicas tém como fonte o Banco Central do
Brasil, IBGE e o Economitica. Por conta da confidencialidade de algumas informagdes
da Demonstracdo do Fluxo de Caixa, optou-se por utilizar um Fluxo de Caixa
simplificado, também denominado por modelo de Geragdo de Caixa Bruta, extraido por
meio do cdlculo da diferenca entre receita liquida, menos custo do servigo vendido,
menos despesas operacionais, mais resultado financeiro liquido.



A escolha das varidveis independentes foi embasada em estudos de correlacao
realizados por meio de regressdes, por estudos realizados dentro do setor de aviacdo
pela Associacdo Brasileira de Empresas Aéreas (ABEAR) e por meio de consultas
realizadas ao departamento de planejamento financeiro da companhia que apontou quais
varidveis eles adotavam durante as andlises orcamentarias.

A variavel IBC-br foi incluida como nivel de atividade na economia; SELIC,
como para taxas de juros, limitantes do consumo das familias, e indexadoras do
endividamento das empresas; PTAX, para cambio.

4. SIMULACOES

Realizada a estimacdo em série de tempo e identificados os fatores de riscos
relevantes entre os disponiveis, procedeu-se a estimacdo do comportamento futuro dos
fatores de risco macroecondmicos. Os fatores de riscos relevantes encontrados nos
modelos de regressdo em modelos individuais, foram previstos por modelos de séries
temporais.

Estimaciao dos fatores de risco das “Receitas Liquidas” (Individual) Modelo de

previsao para RECL

RECL

______________ | Coeficiente ! ErroPadrdo __iEstatisticat __:SignificAncia____
DIBC_BR _:-2152228 | 1 10060787.41 _ iecateh 042405
DPTAX 192283912 121050984.99  -420B407 1082032
DSELIC 84750417 117368211.66 | -4.9E+07 10.73577

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados fornecidos pela Avianca e pela ABEAR.
Tamanho da amostra = 74; R-quadrado = 0585949; P = 5.357399

Estimacao dos fatores de risco do “CMV” (Individual) - Modelo de previsiao para
CMV

CMV

________________  Coeficiente  :ErroPadrdo  : Estatisticat _ :Significancia
DIBC_BR____|-7563093 11331451.87  i438719 107239
DPTAX _____ i-6855007 . 12441456.98  io8Es07 024776
DSELIC 113051565 12111932.41 | 3.2E+407 10.40467

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados fornecidos pela Avianca e pela ABEAR.
Tamanho da amostra = 74; R-quadrado = 0.401808; P = 2.542879

Estimacao dos fatores de risco das ‘“Despesas Operacionais’ (Individual) - Modelo
de previsio DESPOP

DESPOP

o . Coeficiente . Erro Padrao ! Estatisticat __: Significancia _
DIBC_BR_ 7173618 14289819.022 1286637 10.850268
I DPTAX 31147332 14145269.542 | -1.8E+07 1072303
DSELIC__ -34206505 13671199.992 |2.1E+07 1062331
dummy01 -3072.388898 1864.211464 1-3.555136 10.998635

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados fornecidos pela Avianca e pela ABEAR.
Tamanho da amostra = 74; R-quadrado = 0.558043; P = 4.780081



Estimacao dos fatores de risco do ‘“Despesa Financeira” (Individual) - Modelo de

previsao para DISPFIN

DESFIN

________________  Coeficiente _iErroPadrdo  !Estatisticat ___:Significncia |
DIBC_ BR 7162836 1613487.6196 ! 117839 10.60785 |
DPTAX 17457855 1310009.69 iT431646 1010035 |
DSELIC 1 440719.0 1715611.5696 1 -8662938 1 0.50087

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados fornecidos pela Avianca e pela ABEAR.
Tamanho da amostra = 74; R-quadrado = 0.869349; P = 25.19007

Estimacao dos fatores de risco do ‘“Resultado Financeiro” (Individual) - Modelo de
previsiao para RESULFIN

RESULFIN
_________________ : Coeficiente  : Erro Padrdo | Estatisticat _:Significincia |
DIBC_BR | -656964.3 11544309.333 1465705 1041069 |
DPTAX 14743242 1361158222 | -290E+07 1050198 |
DSELIC 1 27310629 1 1372881.224 | 3 4E+07 10.79771

dummy02 1 4897.45552 1 780.80649 1 6.272304 10.999999

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados fornecidos pela Avianca e pela ABEAR.
Tamanho da amostra = 74; R-quadrado = 0.748131; P = 11.24479

Depois da estimagao das médias para os fatores de risco quatro passos a frente (j
= 4), passou-se a simula¢do da distribuicdo futura de tais fatores, em cada um dos quatro
trimestres. Optou-se pela adog¢do dos seguintes procedimentos: simulagdo de 15.000
choques aleatorios extraidos da distribui¢do escolhida pelo software EViews e R-cran a
partir da distribuicao dos valores histéricos do fator.

Em seguida, os valores estimados dos fatores de risco foram inseridos nas
equagdes das varidveis RECL, CMV, DESPOP, RESULFIN, originando as
distribuicdes dessas contas. Da mesma forma, simulados os valores de todas as contas,
essas foram somadas (a cada simula¢do) para dar origem a varidvel FC.

Algumas informag¢des importantes a respeito do método de simulagdo do fator de
risco com base na distribui¢do dos valores histéricos do fator (simulagdao em nivel):

i. os valores pontuais assumidos pelas varidveis macroecondmicas na
simulacdo sdo os valores projetados pelos modelos de séries de tempo
escolhidos para essas variaveis;

ii. valores adicionais para as varidveis macroeconomicas foram simulados com
base na melhor distribuicdo tedrica encontrada pelo EViews, escolhida
segundo a série histérica do fator em nivel. Essas varidveis na simulagdo sao,
na verdade, hiperpardmetros (a cada simulacdo, os valores simulados
alimentam conjuntamente todas as equagdes de interesse: RECL, CMV,
DESPOP, RESULFIN e FC);

1ii. nas simulagdes dos hiperparametros, os valores simulados sdo
correlacionados valendo-se da matriz de correlacio das varidveis
macroecondmicas em nivel;



A seguir, as equagdes de previsdo encontradas com base nas séries de tempo e
utilizadas nas simula¢des em nivel, conforme descrito anteriormente:
D(D_DESPFIN) = A(L,1)*(B(1,1)*D_DESPFIN(-1) + B(1,2)*D_DESPOP(-1) +
B(1,3)*DCMV(-1) + B(1,4)*DRECL(-1) + B(1,5)*DRESULTFIN(-1) + B(1,6)) +
C(1,1)*D(D_DESPFIN(-1)) + C(1,2)*D(D_DESPFIN(-2)) + C(1,3)*D(D_DESPOP(-
1)) + C(1,4)*D(D_DESPOP(-2)) + C(1,5)*D(DCMV(-1)) + C(1,6)*D(DCMV(-2)) +
C(1,7)*D(DRECL(-1)) + C(1,8)*D(DRECL(-2)) + C(1,9)*D(DRESULTFIN(-1)) +
C(1,10)*D(DRESULTFIN(-2)) + C(1,11) + C(1,12)*DIBC_BR + C(1,13)*DPTAX +
C(1,14)*DSELIC

D(D_DESPOP) = A(2,1)*(B(1,1)*D_DESPFIN(-1) + B(1,2)*D_DESPOP(-1) +
B(1,3)*DCMV(-1) + B(1,4)*DRECL(-1) + B(1,5)*DRESULTFIN(-1) + B(1,6)) +
C(2,1)*D(D_DESPFIN(-1)) + C(2,2)*D(D_DESPFIN(-2)) + C(2,3)*D(D_DESPOP(-
1)) + C2,4)*D(D_DESPOP(-2)) + C(2,5)*D(DCMV(-1)) + C(2,6)*D(DCMV(-2)) +
C(2,7)*D(DRECL(-1)) + C(2,8)*D(DRECL(-2)) + C(2,9)*D(DRESULTFIN(-1)) +
C(2,10)*D(DRESULTFIN(-2)) + C(2,11) + C(2,12)*DIBC_BR + C(2,13)*DPTAX +
C(2,14)*DSELIC

D(IDCMV) = A(3,1)*B(1,1)*D_DESPFIN(-1) + B(1,2)*D_DESPOP(-1) +
B(1,3)*DCMV(-1) + B(1,4)*DRECL(-1) + B(1,5)*DRESULTFIN(-1) + B(1,6)) +
C(3,1)*D(D_DESPFIN(-1)) + C(3,2)*D(D_DESPFIN(-2)) + C(3,3)*D(D_DESPOP(-
1)) + C(3,4)*D(D_DESPOP(-2)) + C(3,5)*D(DCMV(-1)) + C(3,6)*D(DCMV(-2)) +
C(3,7*D(DRECL(-1)) + C(3,8)*D(DRECL(-2)) + C(3,9)*D(DRESULTFIN(-1)) +
C(3,10)*D(DRESULTFIN(-2)) + C(3,11) + C(3,12)*DIBC_BR + C(3,13)*DPTAX +
C(3,14)*DSELIC

DMRECL) = A®,1)*B(1,1)*D_DESPFIN(-1) + B(1,2)*D_DESPOP(-1) +
B(1,3)*DCMV(-1) + B(1,4)*DRECL(-1) + B(1,5)*DRESULTFIN(-1) + B(1,6)) +
C(4,1)*D(D_DESPFIN(-1)) + C(4,2)*D(D_DESPFIN(-2)) + C(4,3)*D(D_DESPOP(-
1)) + C4,4)*D(D_DESPOP(-2)) + C(4,5)*D(DCMV(-1)) + C(4,6)*D(DCMV(-2)) +
C(4,7)*D(DRECL(-1)) + C(4,8)*D(DRECL(-2)) + C(4,9)*D(DRESULTFIN(-1)) +
C(4,10)*D(DRESULTFIN(-2)) + C(4,11) + C(4,12)*DIBC_BR + C(4,13)*DPTAX +
C(4,14)*DSELIC

D(DRESULTFIN) = A(5,1)*(B(1,1)*D_DESPFIN(-1) + B(1,2)*D_DESPOP(-1) +
B(1,3)*DCMV(-1) + B(1,4)*DRECL(-1) + B(1,5)*DRESULTFIN(-1) + B(1,6)) +
C(5,1)*D(D_DESPFIN(-1)) + C(5,2)*D(D_DESPFIN(-2)) + C(5,3)*D(D_DESPOP(-
1)) + C(5,4)*D(D_DESPOP(-2)) + C(5,5)*D(DCMV(-1)) + C(5,6)*D(DCMV(-2)) +
C(5,7)*D(DRECL(-1)) + C(5,8)*D(DRECL(-2)) + C(5.9)*D(DRESULTFIN(-1)) +
C(5,10)*D(DRESULTFIN(-2)) + C(5,11) + C(5,12)*DIBC_BR + C(5,13)*DPTAX +
C(5,14)*DSELIC

5. RESULTADOS
Sao apresentados os resultados das simulacdes dos valores para fluxo de caixa
em cada um dos trimestres utilizados para backtesting (1T15, 2T15, 3T15 e 4T15),

segundo os cinco procedimentos testados:

1. Estimacdo dos Fatores de Risco usando Modelos Individuais — Simulagdo
em Nivel ;



Ressalta-se que a legenda apresentada nos dados refere-se a:

1. Mean: valor médio da distribuicdo empirica de cada conta;
ii. Valor real: valor da conta no trimestre.

Tomando-se por base, algumas observacdes podem ser feitas a respeito dos
métodos de estimagdo do fluxo de caixa em risco:

As distribui¢des simuladas de FC menos problemdticas, segundo critério
“diferenca entre a média da distribui¢do (mean) e o valor real” foram as geradas pelo
método “Fatores de Risco usando Modelos Individuais — Simulagdo em Erro” e
“Bootstrap”. Este dltimo apresenta como vantagem adicional ser um método bastante
parcimonioso de simulagao;
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Os melhores resultados de projecdo e de simulacdo encontrados foram os
relacionados a conta ‘“Receita Liquida (RECL)”, os piores resultados de projecdo e de
simulacdo encontrados foram os relacionados a conta ‘“Resultado Financeiro
(RESULFIN)”. Para essa varidvel, o melhor método foi “Fatores de Risco usando
Modelos Individuais — Simulacdo em Nivel”. Isso vem confirmar um resultado ja
esperado: como as decisdes financeiras da empresa costumam oscilar segundo
oportunidades de mercado, o comportamento dessa conta é bastante imprevisivel para o
pesquisador externo a empresa;

Como o fluxo de caixa da empresa pertencente a esse setor € reduzido em valor,
mesmo os métodos produzindo bons resultados nas estimagdes de RECL, CMV e
DESPOP, o FC foi prejudicado pelo baixo desempenho dos modelos relacionados ao
RESULFIN. Com isso, houve grandes discrepancias nas probabilidades associadas a FC
< 0, que variou de 60% a 19%, conforme oscilagao nos resultados financeiros.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Um programa de gerenciamento de riscos de mercado tem como tUnico objetivo
assegurar um planejamento acurado dos recursos necessdrios para investimento e
manutenc¢do da capacidade produtiva da organizagdo. Perobelli et al destaca como sendo
um subproduto do gerenciamento de riscos a capacidade que as entidades desenvolvem
de avaliar quais riscos devem ser evitados, protegidos por instrumentos financeiros ou
simplesmente enfrentados por serem parte integrante de seu negdcio.

O modelo criado pelo JP Morgan (1994) avalia a necessidade de primeiramente se
identificar quais sdo os riscos inerentes a um entidade e posteriormente avaliar qual € o
“apetite” de risco da mesma, isto é, qual € o seu perfil de risco (agressivo, moderado ou
conservador). Este perfil pode ser remodelado a partir de alteracdes no perfil da divida,
compatibilizacdo dos prazos e dos termos de pagamento e de recebimento e ainda
adequacdo do cronograma de investimentos aos recursos disponiveis.

O CFaR, metodologia que vém sendo estudada e aplicada em diversos setores,
apontam ser possivel realizar uma avaliacio do comportamento futuro dos fatores de
risco macroecondmicos e, principalmente, sobre como os mesmos afetardo o fluxo de
caixa projetado. Desta forma, € possivel considerar que esta ferramenta fornece
informagdes gerenciais preciosas a gestao.

Ao analisar os resultados encontrados para a probabilidade de geracdo de caixa e
compara-los com o que ocorreu o resultado apurado no primeiro trimestre de 2015 (que
aponta lucro para janeiro, fevereiro e margo - tal informacao ainda nao foi publicada e
por isso ndo consta abertamente neste trabalho), observa-se que houve sucesso no que
havia sido previsto de acordo com o histograma probabilistico. Neste ponto, entdo,
considera-se que a previsao foi adequada.

Pelo mesmo critério, a simulacdo dos valores futuros dos fatores de risco também ¢é
considerada adequada ao considerar a previsdo pontual (estimada por modelos de séries
de tempo) do fator de risco como seu valor mais provavel numa data futura. Sendo
assim, infere-se que € util encontrar bons modelos geradores de valores futuros dos
fatores de risco e usa-los na previsao do fluxo de caixa.

Entende-se que, caso a empresa, adotasse o CFaR como metodologia alternativa, o
or¢amento seria capaz abranger uma série de cendrios de fluxos futuros, considerando a
influéncia das variacdes dos itens macroecondmicos nas premissas utilizadas para
elaborar o orcamento. O cendrio ideal seria a automatizacdo do CFaR para que fosse
possivel realizar os choques simulados dos fatores macroecondmicos e ver
simultaneamente como o fluxo de caixa da empresa serd afetado, mantendo ao mesmo
tempo uma correlagdo historica.

Apesar das vantagens apresentadas, deve-se considerar que se trata de um modelo
trabalhoso e que poucas empresas possuem uma estrutura de TI (Tecnologia da
Informagdo) que suporte a confec¢ao de uma andlise deste tipo. Adicionalmente, nao ha
garantias de que serd sempre possivel estimar o comportamento futuro dos fatores de
risco. Especialmente quando o horizonte de previsdo for de prazo mais longo, ha
restricdes a eficacia de tais modelos.

Ainda no que se refere a eficicia, entende-se que os fatores macroeconémicos que
influenciam a Avianca sdo poucos, por conta do setor da empresa, mas também pela
estrutura atual de sua operacdo, que ndo trabalha com hedge, por exemplo. Sendo assim,
seria interessante realizar um estudo onde a metodologia fosse aplicada em diversos
setores, para que, entdo, fosse possivel compreender melhor quais os fortalezas e as
fraquezas do método.
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