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RESUMO

Apos a recente crise financeira global, vem aumentando a necessidade de estudar
as vulnerabilidades geradas pelo risco de liquidez. Por este motivo, a Associagdo
Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais (“ANBIMA”) tem
envidado esforgos em melhorar as praticas de gerenciamento do risco de liquidez
dos ativos integrantes das carteiras dos fundos de investimento. O foco deste
trabalho & o mercado de titulos privados de renda fixa, onde os impactos da baixa
liqguidez no mercado secundario sdo de grande importancia para 0s gestores de
fundos de investimento. Este trabalho visa apresentar uma proposta de modelagem
para o risco de liquidez deste tipo de ativo, utilizando para o estudo de caso um
fundo de crédito privado. Atualmente, o volume de ativos de crédito privado esta em
torno de 25% do total de ativos da industria de fundos de investimento no Brasil,
com patriménio liquido de, aproximadamente, R$ 634 bilhdes em Novembro de 2014,

Para o entendimento da modelagem proposta, no inicio serdo apresentados os
principais conceitos tedricos. Serdo apresentados os conceitos de risco de liquidez,
do mercado de titulos privados, analise de métodos de previsdo baseados em séries
temporais, considerando os modelos de média movel, alisamento exponencial,
regressao linear e modelos de regressdo AR e ARMA.

Estes métodos foram implementados no Excel e no Matlab para efetuar previsdes de
resgates futuros a partir dos dados de resgates passados. Estas previsdes foram
comparadas com os dados reais para verificar a eficiéncia de cada método. Por fim,
sera apresentada uma concluséo a respeito da eficacia da modelagem utilizada para

o0 gerenciamento de liquidez em fundos de crédito privado.

Palavras-chave: Crédito Privado, Fundos de Investimento, Risco de Liquidez,

Séries Temporais.
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1.INTRODUGCAO

1.1. Objetivo

Este trabaltho tem como objetivo identificar um modelo de previsdo, por meio da
analise de séries temporais, para os resgates de um fundo de investimento,
regulamentado pela instrugdo CVM 409 (2004), que pode compor até 100% da sua
carteira em ativos de crédito privado, visando atender as Diretrizes de
Gerenciamento de Risco de Liquidez da ANBIMA (Deliberagéo n° 56 do Conselho de
Regulagdo e Melhores Praticas de Fundos de Investimento, 2014).

1.2. Motivacéo

De acordo com o Comité de Basileia, “uma caracteristica chave da crise financeira
foi a administracdo imprecisa e ineficiente do risco de liquidez” (BCBS, 2010). A
baixa liquidez do mercado secundario de ativos privados no Brasil pode representar
um grande risco para seus investidores. Por este motivo, é de extrema importancia
que se efetue um acompanhamento de forma detalhada das condicdes de liquidez

dos fundos de crédito privado.

A redugdo estrutural da taxa de juros nos dltimos anos implicou em aumento da
atratividade dos titulos privados: com a redugéo no patamar da taxa de juros basica
do Banco Central, que remunera os titulos publicos, a competitividade dos titulos
privados aumentou. Com isso, a parcela de titulos de divida privada na carteira dos
fundos de investimento teve grande crescimento. Entre 2007 e 2013, o valor total
aplicado em titulos privados pelos fundos passou de 209 bilhdes para cerca de 591
bilhGes, que representa uma evolucdo de 17,4% para 25% do valor total aplicado

pela industria de fundos, respectivamente.



O crescimento desses portfdlios, que podem alocar mais de 50% do patrimdnio
nesses ativos, tem preocupade a Comissdo de Valores Mobilidrios (CVM) e os
gestores de fundos. O principal questionamento diz respeito ao gerenciamento da
liguidez. Os cotistas podem resgatar o dinheiro sem restrigdes de prazo, enquanto

que os papéis privados alocados nas carteiras dos fundos nédo séo liquidos.

Com a edicgdo da instrugdo CVM 522 (2012), a CVM vem realizando o
acompanhamento dos niveis de liquidez dos fundos. De acordo com esta instrucéo,
os gestores devem adotar politicas de gestdo compativel com os prazos de resgate.
"Ainda ndo temos o diagnéstico de que ha um problema de liquidez nos fundos
brasileiros, mas a conciliagdo entre ativo e passivo € uma questdo que preocupa
principalmente nas carteiras de crédito privado”, afirma Luiz Américo, gerente de

acompanhamento de fundos da CVM.

Em Agosto de 2014, a ANBIMA divulgou a deliberagédo n® 56 do Codigo de Fundos
de Investimento, alterando as diretrizes de gerenciamento de risco de liquidez com o
objetivo de atualizar as normas de acordo com a evolugéo das praticas de mercado.
A deliberagdo n°® 42 de 2010, que tratava do mesmo tema, deixou de vigorar.

1.3. Metodologia

Com base na Metodologia de Célculo de Liguidez para Fundos com Investimentos
em Ativos de Crédito Privado (ANBIMA, 2014), pretende-se analisar, neste trabalho,
um modelo de gerenciamento de risco de liquidez que permita ao gestor do fundo de
investimento identificar possiveis distorgées entre o fluxo de caixa dos ativos que
compdem a carteira e a composicdo e comportamento do passivo, que sio os
resgates realizados pelos cotistas. A gestdo de liquidez deve demonstrar que os
valores necessarios para saldar os resgates futuros estejam disponiveis, em pregos

justos e em prazos adequados.



Para estimar os resgates futuros, foram utilizados os dados de resgates efetuados
desde o inicio do fundo para comparagdo dos modelos de previsio de séries

temporais.

1.4. Estrutura

Este trabalho ira apresentar o conceito de risco de liquidez e seus objetivos dentro
da indastria de fundos, descrever o mercado de titulos privados e explicar os
aspectos tedricos referentes ao modelo proposto. Em seguida, serdo apresentados
0s principais resultados obtidos 3 partir da implementag&o do modelo em um estudo
de caso. Por fim, no Gltimo capitulo serdo apresentadas as conclusées do trabalho,
assim como alternativas para aprimorar o gerenciamento da liquidez no mercado de

titulos privados.
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2.RISCO DE LIQUIDEZ

O conceito de liquidez, geralmente é definido como a capacidade de se negociar
rapidamente uma grande quantidade de um ativo sem que seu preco apresente
variagbes substanciais. Sharpe, Alexander e Bailey (1999) referem-se a liquidez
como sendo: “habilidade dos investidores de realizarem seus ativos (acdes, titulos
de divida) por precos semelhantes aos quais os ativos foram negociados
recentemente, supondo que ndo haja nenhuma nova informacédo desde a Ultima

operacao”.

Assim, o risco de liguidez consiste na possibilidade de reducdo ou mesmo
inexisténcia de compradores pelos titulos integrantes da carteira dos fundos, nos
mercados financeiros ou de capitais em que séo negociados. E possivel que em um
determinado momento sejam encontradas dificuldades para negociar os ativos pelo
preco e tempo desejado, resultando em dificuldade dos fundos em efetuar os
resgates dentro do prazo estabelecido em seu regulamento. Dado o relacionamento
enfre a liquidez e o preco da transacdo, uma abordagem que considere
explicitamente estes dois fatores torna-se necessaria para que haja um melhor
gerenciamento do portfolio. O estabelecimento de estratégias détimas de liquidacgéo
da carteira esta baseado nesta ideia e, portanto, torna-se importante a observagdo

de dois tipos de riscos (Jorion, 2003):

* Risco de Liquidez de Ativo: é o risco de n3o poder executar uma transacéo ao
prego de marcacdo a mercado em funcédo do tamanho da posicao ser maior
que o volume normalmente transacionado no mercado:

* Risco de Liquidez de Fluxo de Caixa: esta definicdo se refere ao perfil de
descasamento do ativo e passivo de um fundo, diz respeito a incapacidade
em cumprir com alguma obrigagdo, forcando a liquidagdo de ativos em

condigbes desfavoraveis.

O risco de liquidez tende a potencializar outros tipos de risco, como os de crédito e
de mercado, mas o inverso também pode ocorrer (o risco de crédito, por exemplo,
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além do ambiente macroecondmico em geral, a politica ge juros do banco central
afeta de forma importante o grau de avers3o g3 riscos dos investidores.

que contribua Para identificar o Custo de oportunidade de fundos para os
investidores € poupadores.
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comportamento da economia brasileira tém sido grandes o suficiente para
desestimular horizontes maiores de expectativas para investidores e empresas no
pais. Em segundo lugar, em que pese o elevado desenvolvimento do mercado de
titulos publicos, a existéncia de uma boa parte da divida publica sob a forma de
titulos indexados a Selic (LFT), heran¢a do periodo de aita inflagdo, acaba por inibir
e deformar o mercado de titulos privados no Brasil, uma vez que a combinagéo
risco-retorno dos titulos publicos é uma das melhores entre os ativos financeiros, por
combinar baixo risco, alta liquidez e rentabilidade. Isto resulta em uma alta demanda
por aplicagbes nos chamados fundos de depositos interbancarios (D) ou
diretamente por titulos publicos federais. Portanto, a forma de gestdo da divida
publica no Brasil acaba sendo determinante nas preferéncias do investidor, ao
moldar uma combinacdo risco-retorno que privilegia aplicagdes indexadas a taxa
Selic e a taxa DI ou aplica¢des de renda fixa de curto prazo.

Neste contexto, os emissores de titulos corporativos privados prefixados de
maturidade mais longa, para emitirem tais papéis, teriam que pagar um prémio de
risco extremamente elevado para compensar sua baixa liquidez, seu maior risco de
mercado e maior risco de default, o que tornaria muito cara e/ou com maturidade
muito curta sua emissdo, e que poderia ser incompativel com a rentabilidade do
negocio da empresa. Assim, as empresas acabam emitindo debéntures ou FIDC
com remuneragdo média e prazo médio, mas com caracteristicas relativamente
semelhantes as LFT, com um prémio de risco maior.

2.1.1. Liquidez no Mercado de Titulos Privados

Segundo dados da ANBIMA (2015), o estoque de titulos privados no mercado de
renda fixa atingiu R$ 2,012 trithdes em Dezembro/2014, sendo R$ 923 bilhées em
titulos bancarios, R$ 694 bilhdes em titulo corporativos, R$ 391 bilhdes em titulos de

crédito e R$ 4 bilhdes em operacgdes estruturadas.
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Embora o estoque tenha aumentado nos Gltimos anos, o volume de negdcios em
relagcdo ao estoque de titulos privados continua baixo. Para demonstrar a baixa
liquidez deste mercado, segue abaixo tabela contendo os volumes de negécios em
relacio aos estoques de titulos bancarios e corporativos em Dezembro/2014:

CDB 539.770 3.222 0,60%

DPGE 22.599 225 1,00%

Letras de Cambio 4.326 173 4,00%

Letra Financeira 355.585 12.356 3.47%
513

922.793

Debéntures [ 674.856 14.538 2,15%
CIA - Audiovisual | 23 0|  0,00%
LAM ,l 1.199 54|  450%
Notas Promissorias 17.736 173 0,98%

Tabela 1: Volume de negécios de titulos bancarios e corporativos
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3.DESENVOLVIMENTO TEORICO

Neste capitulo é apresentada uma sintese dos conceitos e aspectos tedricos e
praticos envolvidos na andlise de séries temporais, necessarios para o

desenvolvimento do estudo de caso.

3.1. Técnicas de Previsdo

Uma previsdo é estimacéo do valor de uma variavel {ou conjunto de variaveis) em
algum momento futuro baseada em informagdes de periodos passados e recentes.
As técnicas de previsio podem ser divididas em duas categorias: técnicas
qualitativas e quantitativas (ELSAYED: BOUCHER, 1994).

As técnicas qualitativas privilegiam principalmente dados subjetivos, os quais sdo
dificeis de representar numericamente. Estio baseadas na opinido e no julgamento

de especialistas no assunto.

As técnicas quantitativas envolvem a analise numeérica dos dados passados e
aplicam-se modelos matematicos e diferentes métodos estatisticos com o objetivo

de projetar valores futuros.

As duas principais técnicas sdo as séries temporais e os modelos estruturais. A
andlise de séries temporais compreende modelos com os quais se realizam
previsdes a partir dos valores passados, ndo sofrendo influéncia de outras variaveis.
Nos modelos estruturais a analise & feita a partir das observagées de variaveis
emparelhadas (STEVENSON, 1981). Neste estudo de caso ¢ abordada a andlise de

series temporais.
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3.2. Analise de Séries Temporais

O conceito de séries temporais esta relacionado a um conjunto de observaces
sobre uma determinada variavel, ordenado no tempo e registrado em periodos
regulares. Sdo exemplos de séries temporais os indices diarios da bolsa de valores
de Sao Paulo (IBOVESPA), os valores mensais do [PCA, o PiB anual de um pafs,

entre outros.

A suposigdo basica que norteia a analise de séries temporais & que ha um sistema
causal mais ou menos constante, relacionado com o tempo, que exerceu influéncia
sobre os dados no passado e pode continuar a fazé-lo no futuro. Este sistermna
causal costuma atuar criando padrées ndo aleatérios que podem ser detectados em
um grafico da série temporal, ou mediante algum outro processo estatistico.

Existem inimeros métodos para a previsao de séries temporais, o fato de se utilizar
métodos estatisticos mais complexos nido significa necessariamente uma melhora
nos resultados da previsdo (MAKRIDAKIS: WHEELWRIGHT; MCGEE, 1983).
Metodos simples podem render resultados muito satisfatorios dependendo de certas
condigdes, além de permitir uma melhor interpretacdo dos resultados. Sendo assim,
deve-se primeiro avaliar o tipo da série para entdo verificar a necessidade de

aplicagéo de métodos mais complexos.

3.2.1. Definicdo

Uma série temporal é uma série de observagbes de uma variavel aleatéria em
relagdo ao tempo. Assim, se ¥; & uma variavel aleatéria de interesse no tempo i, e se
observagdes sdo tomadas nos temposi = 1,2,...,¢t, entdo os valores observados

M =y, = y,...Y, = y,} sdo uma série temporal.
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A caracteristica mais importante deste tipo de dados & que as observages vizinhas
$d0 dependentes e estamos interessados em analisar e modelar esta dependéncia.

A maior parte dos procedimentos estatisticos foi desenvolvida para analisar
observacgdes independentes, entdo o estudo de séries temporais requer o uso de
técnicas especificas que consideram a correlagdo entre as realizagdes nos instantes
de tempo. Dados de séries temporais surgem em varios campos do conhecimento e
existem algumas Caracteristicas particulares a esse tipo de dados:

» Observagdes Correlacionadas sdo mais dificeis de analisar e requerem

técnicas especificas.

* Precisa-se levar em conta a ordem temporal das observacdes.

» Fatores complicadores Como presenga de tendéncias e variagido sazonal oy
ciclica, podem ser dificeis de estimar oy remover.

* A selecdo de modelos pode ser bastante complicada, e as ferramentas
podem ser de dificil interpretacio.

» E mais dificil de lidar com observacdes perdidas e dados divergentes, devido

a natureza sequencial.

O conjunto de dados de uma série temporal pode ser de dois tipos: discreto, quando
as observagbes sdo obtidas em intervalos de tempos especificos: ou continuo,
quando as observagcbes sdo feitas continuamente no tempo (BOX, JENKINS e
REINSEL, 1994),
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3.2.2. Objetivos

De acordo com MORETTIN e TOLO| (1981), os objetivos de se analisar uma série

temporal sdo os seguintes:

1) Descrigdo: propriedades da série como, por exemplo, o padrdo de tendéncia,
a existéncia de alteracées estruturais, etc.

2) Explicacdo: construir modelos que permitam explicar o comportamento da

série no periodo observado.
3) Controle de Processos: por exemplo, controle estatistico de qualidade.

4) Previsdo: prever valores futuros com base em valores passados.

Para atingir esses objetivos, necessita-se identificar padrées nio aleatérios na série
temporal de uma variavel de interesse, e a observagdo deste comportamento
passado pode permitir fazer previsdes sobre o futuro, orientando a tomada de

decisdes.

3.2.3. Padrdes nas Séries Temporais

Conforme KRAJEWSKI e RITZMAN (1999), s@o observados cinco padroes basicos

em séries temporais:

(i) Linearidade: é a série temporal no qual ocorre flutuacéo dos dados em torno

de uma média constante;

(i) Tendéncia: ocorre quando a série temporal apresenta um acréscimo ou
decrescimento em sua média ao longo do tempo;
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(i) Sazonal: € um padrdo de acréscimos e decréscimos que se repete em
periodos determinados de tempo da série temporal, que podem ser em dias,

semanas, meses ou anos;

(iv)Ciclicos: sdo padrdes de acréscimos ou decréscimos graduais no valor da
média de observacgdes da série temporal em periodos mais longos de tempo;

(v) Randémico: ocorre quando nédo se pode prever o comportamento da série.

3.3. Métodos de Previsdo para Modelos com Valor Constante

A representacdo matematica para uma série temporal Y,, ..., Y;, sem tendéncia e sem

sazonalidade, composta de seu nivel mais um erro aleatério pode ser dada por:

Yi =y + ¢, i=12 .,t

onde ¢; € o erro aleatério ocorrido no tempo i com E(e;) = 0e Var(e;)) =cl ey, é
um pardmetro desconhecido que representa o nivel da série e pode variar

lentamente com o tempo.

Fi4, € a previsdo do valor da série temporal no tempo t + 1, dado os valores

observados {¥; = y,,Y; = yu,...%; = ¥}

3.3.1. Modelo de Média Movel

O modelo de média moével utiliza, para previsdo do tempo ¢t + 1, a média aritmética

das k observagfes mais recentes, ou seja:



20

itV + Yoz 4+ Yiog+1
k

Fegg =

Neste caso quanto maior for a janela de observagées maior o efeito de alisamento
na previsdo. Sendo assim, se a série em estudo apresentar muita aleatoriedade em
seus padrGes, como neste estudo de caso, um namero maior de observacgdes
podem ser utilizadas no calculo da média movel, ou seja, pode-se dizer que a média
mével neste caso fica mais imune a ruidos € movimentos curtos. Ja para o caso de
séries que apresentam pouca flutuagdo aleatéria nos dados, um namero menor deve
ser usado para o tamanho da janela de observagdes, pois caso contrario, a série
prevista podera reagir de maneira muito lenta a mudangas significativas.

MORETTIN e TOLOI (2006) ressaltam algumas desvantagens que este método
apresenta. Ele é utilizado somente para prever séries estacionarias, caso contrério,
a precisdo obtida sera muito pequena, pois 0s pesos atribuidos as k observacdes
$40 todos iguais e nenhum peso é dado as observacdes anteriores.

3.3.2. Modelo de Alisamento Exponencial

O modelo de alisamento exponencial € semelhante ao modelo de médias moveis,
pois ambos extraem das observagies o comportamento aleatério dos dados
histdricos da série. A diferenca entre estes dois métodos é que, em se tratando do
metodo de média méveis, as observagdes usadas para encontrar a previsdo do valor
futuro contribuem em igual proporcao para o calculo da previsdo, enquanto que no
método de alisamento exponencial os pesos das observagdes decaem

exponenciaimente do mais recente para o mais antigo.
A farmula para o caiculo do alisamento exponencial é definida na equacao abaixo:

Fipa=aY + (1 - a)F,
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Onde: F;,, representa a previsdo no tempo i+ 1, a (0 < @ < 1) & 0 peso atribuido a
observagdo, tambem conhecido como constante de alisamento, ¥, é a observacao
mais recente (Uitimo valor observado), e F; é o valor da previsdo anterior. Pode-se
dizer entdo que este método utiliza apenas o (ltimo valor observado, a previsdo no

momento anterior e um valor para a constante a.

No inicio do processo de previsdo deve-se escolher um valor inicial para F, qualguer
e um valor para a« que deve estar entre 0 e 1. Valores de a pequenos produzem
previsbes que dependem mais das observagdes passadas, pois o peso das mesmas
sera entdo maior. Enquanto valores de a préximos de 1 dependem das observagdes

mais recentes, que sio as observacbes que recebem o maior peso.

Para determinar os valores de F, e a deve-se utilizar um instrumento de comparacao
entre os valores previstos e realizados, como o erro absoluto médio (EAM). Neste

estudo de caso, os valores ideais sdo aqueles que minimizam o EAM.

3.4. Regressao Linear

O modelo de regresséo linear, segundo Krajewski, Ritzman e Malhotra (2009), & um
dos modelos causais mais conhecidos e utilizados, que consiste de uma variavel
chamada de dependente estar relacionada a uma ou mais variaveis independentes
por uma equagdo linear. Segundo MAKRIDAKIS (1998) a equacdo genérica de

regressao linear simples, adaptada ao contexto de previsdo, é dada por:
Yi=a+bX;+e, i=12,..,¢t (2)
onde:

¥; € uma variavel dependente Y observada no tempo i;

X; € uma varidvel independente X observada no tempo i;

a e b s8o os valores constantes do modelo:
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e; é 0 erro aleatdrio ocorrido no tempo i com E(e;)) =0 e Var(e;) = o2,

A relagdo deste tipo de regressdo é representada por uma reta, logo as previsdes
sdo pontos dessa reta. Para que sejam feitas extrapolagdes € necessario que a
correlacdo entre X e Y seja suficientemente forte, garantindo um valor do coeficiente

de correlagdo R? préximo de 1.

O coeficiente de correlagdo mede o ajuste do modelo proposto aos dados amostrais,
ou seja, quanto o modelo explica da variagdo dos dados presente na parte
estocastica do modelo. Valores proximos a zero indicam gue o modelo ndo é

adequado a série.

Em regressao linear simples o objetivo é determinar as estimativas dos parametros a
e b que minimizam o erro. O erro ¢; é a diferenca entre o valor da variavel
dependente Y; observada e sua estimativa Y, fornecida pelo modelo. O método dos
minimos quadrados & o mais utilizado para estimar os parametros dessa regressao
(STEVENSON, 1981).

3.5. Metodologia de Box & Jenkins

Uma das técnicas quantitativas mais difundidas é a metodologia de Box & Jenkins,
descrita por esses autores na década de 70. Os modelos de Box & Jenkins partem
da ideia de que cada valor de uma serie temporal pode ser explicado por valores
prévios, a partir do uso da estrutura de correlagio temporal que geralmente existe
entre os valores da série. Os maodelos Box-Jenkins t8m sido largamente utilizados
para modelagem de previsdo em aplicagées médicas, ambientais, financeiras e de

engennaria.
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3.5.1. Processos Estacionarios

Se 0 processo estocastico que gerou a serie de observagdes é invariante com
respeito ao tempo, diz-se que o mesmo & estacionario. Uma série é estacionaria
quando ela se desenvolve no tempo ao redor de uma média e variancia constantes,
indicando um padrio de equilibrio. Assim, uma série Y; sera estacionaria se a média

e a varidncia forem constantes ao longo do tempo, ou seja, E(Y;) = ueVar(y,) = o2.
Se 0 processo estocastico nio for estacionario, este pode se tornar estacionario por
meio de sucessivas diferenciagbes da série original. Para isso, deve-se remover os
padroes ndo necessdrios na série tomando-se um namero finito de diferencas d

(MORETTIN; TOLOI, 1981). A diferenciagdo é feita utilizando-se um operador de

retardo L, tal que,
LY, =Y,

entdo se tem:
Vh =Y -Y1=(1-DyY,
portanto:
V=1-1L.
Se a ordem da diferenciagdo é 2, tem-se:

W =¥ =Y )= (Yo ~ V) =Y, - 2V, + ¥, = 72y,

Na maioria dos casos a estacionariedade da série € obtida apds uma ou duas
diferencas (MORETTIN; TOLOI, 1981).
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3.5.2. Modelo de Filtro Linear

Este modelo supde que a série temporal seja gerada afravés de um filtro linear ou
sistema linear, cuja entrada é ruido branco a; (MORETTIN; TOLOI, 20086).

Q filtro linear consiste na soma das observagdes aleatdrias a; anteriores com

atribui¢do de diferentes pesos a cada observagdo, como mostrado na equacao:;
Vi=pta+ha 0+ = u+ L)
em que
VL) =1+ oL + L% + -

Esta equacdo denominada funcdo de transferéncia do filtro € responsavel pela
transformagéo de a; em v}, e 1 é um parametro determinando o nivel da série
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

A sequéncia dos pesos i pode ser finita ou infinita. Independente disso, a soma
desses pesos serd determinante para a andlise da série. Se esta soma tiver um
resultado menor que o infinito, entdo o filtro é estavel e o processo Y; é estacionario,

se Y; € estacionario, u é a média ao redor da qual o processo varia.

3.5.3. Modelos Auto-regressivos (AR)

Os modelos auto-regressivos sdo um caso especial de filtro linear. A principal
caracteristica do modelo auto-regressivo € que em lugar das variaveis
independentes o processo se utilizara dos valores prévios da série para estimacéo

do modelo.
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Considerando a série temporal ¥, com observac¢des Y, Y,_1,Y_,, ..., € seus desvios da

média ¥,,¥;_,¥,_,, ..., dados por:

Yi=Y—u

Entdo o chamado processo auto-regressivo de ordem p, simbolicamente definido por

AR(p) é estimado por:
Vi=c+ @Yy + Ptz + -+ Ppli—p +e;,
onde:

Y; € uma variavel aleatéria observada no tempo i;
¢ € o valor constante da série;
®; € 0 pardmetro auto-regressivo, j = 1,2, v, P

e; € 0 erro aleatdrio ocorrido no tempo i com E{e;) =0eVar(e;) = o2.

Para a simplificagdo do modelo, utiliza-se um operador auto-regressivo de ordem p,

dado por:
PL)=1- L — @7 — - =, LP

A estacionariedade é garantida se todas as raizes da equacéo ¢(L) = 0, com base
no polindmio apresentado pela equagdo acima forem menores do que 1 em modulo
(GARCIA, 2013).
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3.5.4. Modelos de Médias Moveis (MA)

Considerando um processo linear ¥; = u+ (L)e; e suponha que ; =0, j > q,
obtemos um processo de médias méveis de ordem 4, que denotaremos por MA(q)
(MORETTIN; TOLOI, 2006).

O modelo de médias moveis (MA) pode ser representado PoOr uma soma ponderada

de ruidos, observados em cada periodo passado. A representacio deste modelo
pode ser definida por (MAKRIDAKIS: WHEELWRIGHT: MCGEE, 1983):

Vi=cte—6e -0 5~ Ba€i-q,

onde;

Y; € uma variavel aleatéria observada no tempo i;
¢ € o valor constante da série;

8; € o pardmetro de média movel, j = 1,2, ..., q;

e; € 0 erro aleatério ocorrido no tempoicomE(e) =0e Var(e;) = 2.

Similarmente ao processo aufo-regressivo, utiliza-se um operador de média mével
de ordem q para simplificar a representacao do modelo, que é dado por:

OL) =1-6,L~ 6,12~ .~ g9,

Para esta expressdo ndo ha restricbes sobre o0s pardmetros 6 para que o processo

seja estacionario.
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3.5.5. Modelos Auto-Regressivos e de Média Mével (ARMA)

De acordo com Garcia (2013), um processo ARMA(p, q) inclui termos auto-
regressivos e de média maovel. Este modelo é dado por:

Vi=ctoViog+-+ Pplip—Ore_q — o — Oqei-q + e,
ou de forma simplificada:
PL)Y; = c+6(L)e,

Analisando esta equacdo, é possivel verificar que os modelos ARMA relacionam os
valores das observag8es passadas com 0s erros passados apurados.

3.5.6. Determinacio das Ordens de Modelos AR, MA e ARMA

As ordens p e q de modelos AR, MA e ARMA sio desconhecidas e devem ser
obtidas empiricamente. Para determinar os valores dessas ordens, a técnica mais
utilizada na préatica €mprega critérios de informacéo (GARCIA, 2013).

O critério de informacdo mais conhecido é o de Akaike (AIC — Akaike Information
Criterion). Para um modelo ARMA(p, a), AlC é definido por:

AIC(p,q) = In (Var(el-)) + -2—(81\]12

onde N é o niimero de elementos da série temporal utilizados no modelo.

O primeiro termo de AIC nessa €quacéo mede a aderéncia do modelo ARMA(p, q)
aos dados reais e o segundo termo é chamado de fungéo-penalizat;éo, pois penaliza
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um modelo candidato em fungdo do nimero de parametros utilizados. Critérios de
informacéo diferentes sio resultados de diferentes fungdes-penalizacio.

Para modelos AR, considera-se q = 0 e para modelos MA, considera-se p=0.

Outro critério de Akaike normalmente aplicado € o Erro Final de Predi¢cdo (FPE -
Final Prediction Error). Para um modelo ARMA(p, q), este critério & dado por:

14214

N

FPE(p,q) = Var(e,). Y
==

Para determinar as ordens de um modelo ARMA, é necessario calcular os critérios
de informacédo para diversos valores de p e q e escolher 0 modelo com o minimo
valor do critério de informacgédo (GARCIA, 201 3).

Dependendo do critério de informag&o escolhido podem-se obter diferentes valores
para as ordens p e q. N3o existem evidéncias de que um metodo seja melhor que o
outro. Neste estudo de caso sdo considerados os dois critérios AIC e FPE.

Para quantificar a aderéncia do modelo com os dados reais, foi calculado no Matlab

o indice de ajuste (fit), definido por:

o 17 - v,
flt(/o) = 100. (l—m)
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4.ESTUDO DE CASO

Este capitulo descreve a metodologia e os critérios adotados para estudar os
aspectos relativos ao risco de liquidez em um fundo de credito privado.

4.1. Caracteristicas do Fundo

Foi selecionado um fundo de investimento nio exclusivo e nio destinado a
investidores qualificados que pode investir até 100% do patriménio liquido em ativos
de crédito privado. As regras de movimentagdo do fundo s3o:

Caréncia Aplicagao Aplicagio Aplicacao Resgate | Saldo
Maxima Minima Inicial |Minima Adicional| Minimo Minimo
Nao ha Nédo ha Nao ha N&o ha Ndo ha | Nao ha
Conversio Cotas K
Aplicacao Conversdo Cotas Resgate | Pagamento do Resgate
D+0 D+0 D+0

Tabela 2: Regras de movimentacéo do fundo

O fundo tem como objetivo proporcionar aos seus cotistas a valorizagdo de suas
cotas por meio da aplicagdo dos recursos em carteira diversificada de ativos
financeiros indexados a taxas de juros prefixadas, pds-fixadas (SELIC/CDI) elou
indices de pregos.

Os ativos financeiros que compdem a carteira do fundo estio expostos diretamente
ao risco das variagdes das taxas de juros prefixadas, pés-fixadas (SELIC/CDI) e/ou
indices de precos.

O prazo médio da carteira do fundo é superior a 365 dias.

De acordo com a politica de investimento, os limites para composi¢do da carteira do

fundo sédo:
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| - Até 100% em titulos publicos federais, em operacgdes finais efou compromissadas.

Il - Até 100% em ativos financeiros privados emitidos por instituicido financeira
autorizada a funcionar pelo Banco Central do Brasil, observado o limite de
concentragdo por emissor de até 20% do patriménio liquido do fundo.

I - Até 100% em ativos financeiros privados emitidos por Companhia Aberta, desde
que registrados na CVM e objeto de oferta publica, de acordo com a legislagdo
vigente, observado o limite de concentragdo por emissor de até 10% do patriménio

tiguido do fundo.
IV - Até 20%, cumulativamente, em:

a) Ativos financeiros emitidos por Companhia Aberta por meio de ofertas publicas
distribuidas com esforgos restritos, de acordo com a legislacdo vigente, observado o

limite de concentragdo por emissor de até 10% do patriménio liquido do fundo.

b} Ativos financeiros privados emitidos por Companhia Aberta por meio de oferta
privada, observado o limite de concentragdo por emissor de até 10% do patriménio

liquido do fundo.

¢) Ativos financeiros privados emitidos por pessoa juridica de direito privado que ndo
seja companhia aberta ou instituicdo financeira autorizada a funcionar pelo Banco
Central do Brasil, observado o limite de concentracdo por emissor de até 5% do

patriménio liquido do fundo.

d) Cotas de Fundos de Investimento —~ Fl e de Fundos de Investimento em Cotas de
Fundos de investimento — FIC, observado o limite de 10% de concentragdo por

emissor.

e) Cotas de Fundos de Investimento imobiliario — Fll, observado o limite de 10% de

concentracao por emissor.
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f) Cotas de Fundos de Investimento em Direitos Creditorios — FIDC efou cotas de
Fundos de Investimentoc em Cotas de Fundos de Investimento em Direitos
Creditorios — FICFIDC, observado o limite de 10% de concentrag&o por emissor.

g) Certificado de Recebiveis Imobiliarios — CRI; Cédulas de Crédito Bancario — CCB;
Certificado de Cédulas de Crédito Bancario - CCCB; Cédula de Crédito Imobiliario —

CCI; observado o limite de 5% de concentragdo por emissor.
h) Operag¢des compromissadas lastreadas em ativos financeiros privados:

i) dispensados os limites por emissor quando se fratarem de compra, pelo
fundo, com compromisso de revenda, com garantia de liquidagdo por cdmaras
ou servigos de compensacao e liquidacdo, autorizados a funcionar pelo Banco

Central do Brasil ou pela CVM.

i} observados os limites por emissor previstos na Politica de Investimento para
0s ativos finais, caso a operacdo compromissada ndo conte com garantia de
liqguidagdo por c&maras ou servicos de compensacdo e liquidagio,
autorizados a funcionar pelo Banco Central do Brasil ou pela CVM.

Este fundo pode investir mais de 30% em ativos de crédito privado, estando sujeito a
riscos de perda em caso de eventos que acarretarem 0 ndo pagamento dos ativos

integrantes de sua carteira.

O fundo pode manter até 100% de seu patrimdnio liquido aplicado em titulos de

médio e alto risco de crédito.

Considera-se como de um mesmo emissor os ativos financeiros de responsabilidade
de emissores integrantes de um mesmo grupo econdmico, assim entendido o
composto pelo emissor e por seus controladores, controlados, coligados ou com ele

submetidos a controle comum.
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4.2. Andlise dos ativos que compde a carteira

Com a divulgagdo da deliberagdo n® 56 do Cadigo de Fundos de Investimento pela
ANBIMA (2014), foram alteradas as diretrizes de gerenciamento de risco de liguidez,
com o objetivo de atualizar as normas de acordo com a evolugdo das praticas de
mercado. Essas diretrizes definem requisitos minimos para o gerenciamento do risco
de liquidez, cabendo ao gestor do fundo adotar procedimentos que reflitam pelo
menos estes principios, podendo adotar métodos mais conservadores.

A principal mudanca se refere ao aprimoramento na estrutura dos Mmanuais de
gerenciamento de risco, que devem conter mais detalhes sobre a gestio de liquidez.
Os métodos e critérios utilizados no gerenciamento de risco passam a ter definicbes
mais claras, além da necessidade de secbes especificas sobre tratamento do ativo e

do passivo dos fundos.

Foi criada metodologia definida pelos Comités da ANBIMA como requisitos minimos
aplicaveis a todos os fundos de investimento destinados ao publico geral
(investidores nao qualificados) que possuam mais de 10% de seu patriménio liquido

em ativos de crédito privado.

De acordo com essa metodologia, para o calculo de liquidez dos ativos s&o levados
€m consideragdo 0s prazos dos ativos, decompostos por fluxo de pagamento. Estes
prazos sao muitiplicados pelo Fator de Liquidez 1 (“Flig1”) e pelo Fator de Liquidez 2
(“Flig2”), obtendo-se um fator redutor do prazo do titulo (“Red”):

Red = Flig1 x Flig2

Red = Redutor do titulo;

Fliq1 = Fator de Liquidez 1, que incorpora a caracteristica de liquidez do instrumento;
Flig2 = Fator de Liquidez 2, que discrimina titulos com maior grau de negociabilidade
{inicialmente debéntures), obtidos a partir dos principais indicadores de liquidez.
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Segue abaixo os percentuais que sdo utilizados para Flig1 e Flig2, que poderdo ser

alterados, pelo organismo da Associacio responsavel pela gestdo desta informagéo,

de acordo com a situacdo de mercado (ANBIMA, 2014):

Ativo

Flig1

CDB S (clausula de fecompra pela curva)

Titulo Pablico

Over

0%

Eurobond

25%

CDB N (sem recompra), CDB M (recompra a mercado)

Letra Financeira

Debenture ICVM400

50%

CDB Subordinado

Letra Financeira Subordinada

Debenture ICVM476

Nota Promisséria

Fundo de Investimento Imobiliario admitido a negociacdo em bolsa de

valores

Debenture ICVM400 com clausula de Call

75%

Debenture ICVM476 com clausula de Call

DPGE

FIDC Fechado

CCB, CCcCB

CRI, CRA, CDCA, CCI, CPR

Letra de Crédito

Compromissada

Fundo de Investimento Imobiliario

COE - Certificado de Operagées Estruturadas

100%

|

Tabela 3: Fator de Liquidez F liq1

Para os ativos nio listados na Tabela de Fiiq1, foi adotado o percentual mais

conservador (100%).
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Agosto 2014

Ativo Indexador | Fliq2
ECOV22 IPCA
ODTR11 IPCA
RDVT11 IPCA
STEN23 IPCA i
TSAE22 IPCA
VALE18 IPCA

Tabela 4: Fator de Liquidez Flig2

A Tabela de Flig2 considera apenas os titulos com alto indice de negociabilidade no
ultimo més para reduzir ainda mais o prazo do titulo em Flig1 x Flig2. No caso dos
ativos néo listados, por ter baixa liquidez no mercado secundario, é considerado
apenas o redutor Fliq1 e adotado o percentual mais conservador para Flig2 (100%).

Para obtengdo do prazo final dos titulos ajustado pela liquidez, foi multiplicado o
prazo do fiuxo do ativo pelo redutor do titulo obtido através da férmula acima. Assim:

Paj = Pfi x Red

Paj = Prazo do titulo ajustado pela liquidez;

Pfi = Prazo do fluxo;

Red = Redutor do titulo.

Segue abaixo a composicéo da carteira do fundo utilizado neste estudo de caso.

Caixa/Over 24 52%

FIDC 0,70%
Debéntures 7,13%
CDB 11,72%
CDBSUB 0,02%
DPGE 9,12%
LF 34,87%
LFSUB 4,35%
LFT 7.58%

Total 100,00%

Tabela 5: Composicéo da carteira do fundo
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'8

Composicdo da Carteira

B Caixa/Over
W 24 52%
7,53% 2332 EFIDC

4,35%

M Debéntures

. B 0,70% mCDB
/ 17,13% ®CDBSUB

® DPGE
W 11,72% LF
34.87% m 0,02% LESUB
1 3,12% LFT

Figura 1: Composicéo da carteira do fundo

O fundo possui alocacgdo de 32,10% em caixa, over e titulos publicos e 67,90% em
ativos privados. Estes ativos sio de diversos emissores e possuem diversos
vencimentos que foram omitidos para preservar a confidencialidade das informagdes.

Com base na metodologia ANBIMA, foram calculados os fluxos de pagamento dos
ativos em conjunto com o respectivo fator redutor conforme o tipo do ativo. Segue
abaixo o fluxo de caixa acumulado em relagéo ao patriménio liquido (PL) do fundo:

Vérti_ces Fluxo de Caixa
(Dias Uteis) Acumulado (% PL)
L 1 32,57% !
% 5 33,48% 4‘

21 39,75%
| 42 46,39% |
| 63 47,35% q
' 126 53,85%
[ 252 79.11% ﬁ

Tabela 6: Fluxo de caixa acumulado

O ativo over (operacdo compromissada de 1 dia) tem liquidez no dia seguinte 2
operagdo. Os titulos publicos federais s3o considerados de liquidez imediata devido
ao alto indice de liquidez no mercado secundario. Os ativos CDB com clausula de
recompra podem ser recomprados pefo emissor a critério do fundo e possuem
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liquidez imediata. Por essas caracteristicas, os ativos over, titulos publicos e CDB
com clausula de recompra tém fator redutor 0% na metodologia ANBIMA (2014).

Para as debéntures, sdo considerados os fluxos de pagamentos de juros e
amortizagdes e aplicado o fator redutor para cada prazo. Para os demais titulos
privados é considerado o pagamento do principal no prazo de vencimento reduzido

pelo respectivo fator redutor.

4.3. Analise de composicao e comportamento do passivo

Para realizar a analise do passivo, foi estimado o comportamento do passivo do
fundo para os mesmos vértices calculados para os ativos: 1, 5, 21, 42, 63, 126 e 252
dias uteis.

Os dados considerados na anslise sdo de novembro de 2011 até dezembro de 2014,
periodo que abrange todos os resgates efetuados desde o inicio do fundo. Para o
estudo dos modelos de previsdo foram analisados os dados até 2013, os dados de
2014 foram utilizados para validagdo e teste de desempenho, devido & necessidade
de previsdo de até 252 dias (teis.

Foram calculados os resgates percentuais diarios dividindo o valor do resgate
realizado em cada data pelo valor do patriménio liquido do fundo na data anterior.
Abaixo a representagio grafica da série temporal:
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Resgate/PL

7,00%

6,00%

5,00%

4,00%

3,00%

2,00%

1,00%

. T0T/ZT/TE |

0,00%

PT0C/2T/20
P10T/TT/¥0
¥10Z/0T/£0
¥102/60/60
¥10Z/80/21
¥T0Z/L0/ST
$10z/90/9T
$10Z/50/61
$10Z/¥0/9T
vi0z/c0/61
YIOT/TO/LT
¥#10Z/10/0T
£107/21/61
£T0T/TT/12
£T0Z/0T/cT
£10z/60/52
£107/80/82
£102/L0/TE
£T0Z/L0/€0
€102Z/90/50
£T0Z/50/L0
£I0Z/+0/80
£107/E0/80
£102/20/90
£10Z/T0/60
TT0Z/TT/01

| TTOZ/TT/60

Z10z/0T/01
TT0Z/60/T1
TT0T/80/¥1
TT0Z/L0/LT
TT0Z/90/6T
T10Z/50/12
TT0Z/¥0/0T
z10g/e0/cT
710Z/20/€2
Z10T/T0/%T
TT0C/ZT/LT
110Z/T1/62

Figura 2: Série Temporal — Resgate Percentual Diario

Resultados das Previsfes

4.3.1.

Os resultados das previsbes e 0s resgates realizados foram acumulados e

comparados nos mesmos vértices dos ativos.

Média Total e Média Movel

43.1.1.

inicialmente foram calculadas a média total de resgates e a média movel dos Gitimos

252 dias Uteis.

Média Total: 0,4769%

Média Movel 252: 0,5354%
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Média Total Média Mével 252

Erro £ Erro
Erro Absalto Previsdo Erro Absaltto

0.48% | 048% | 0.00% | 0,00% | 054% | -0.05% 0,05%

|
1.77% | 236% | 0.59% | 0.59% | 2.65% | -0.87% 0.87%
21| 683% | 955% | -2.72% | 2,72% | 10.66% | -3.83% 3.83% |
|

Vertices Resgate e
(DU) Realizado Previséo

42 | 1227% | 18,19% | -5.92% | 592% | 20,19% | -7.92% 7,92% |
63 17.67% | 26,00% | -8,34% | 8.34%
126 | 32.43% | 45.24% | -12,82% | 12.82% 49,16% | -16,73% | 16,73%
252 | 64.66% | 70,02% | -5.36% | 538% 74.15% | -9.49% | 949%

Tabela 7: Comparacio Média Total e Média Movel

28,70% | -11,03% | 11.03% |

4.3.1.2. Alisamento Exponencial

Com a ferramenta Solver do Microsoft Excel, foi efetuado o alisamento exponencial
para encontrar os valores de F; e @ que minimizam o erro absoluto médio (EAM).
Apesar de minimizar o erro absoluto médio, o erro médio (EM) da amostra e o erro
de algumas projecbes ficaram com valor positivo, o que significa que os valores
previstos de resgate estdo abaixo dos valores reais. Para esta modelagem é mais
interessante que os valores previstos sejam maiores oy iguais aos valores reais em
média. Diante disso, na minimizacdo do EAM foi adicionada a restricio para que o
EM seja menor ou igual a 0, este modelo foi chamado de Alisamento Exponencial
Modificado.

Alisamento Exponencial (AE):

F; =0,3266%: a = 0,0259%; EM = 0,1419%; EMA = 0,2605%.

Alisamento Exponenciai Modificado (AE Mod.):

F, =0,4143%; o = 1,2658%; EM = 0,0000%; EMA = 0,2983%,
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= ento pone A 3 0 pDONE 3 00
& s Resgate = 0 = 0

E) ~ealizado < o > ADSO ] g N 2 ADSO O
1 0.48% | 0,35% | 0.14% | 0.14% | 041% | 0,07% | 0.07%
5 1.77% | 1.72% | 0,06% | 0,06% | 2.05% | -0,28% | 0.28%
21 683% | 7,02% |-0,19% | 0.19% | 8.35% | -1,52% | 1.52%
|42 | 1227% | 13,55% | -1,28% | 1.28% | 16.00% -3,73% | 3,73%
63 | 17.67% | 19.61% | -1.94% | 1,94% | 23.01% | -5.35% | 5.35%
| 126 | 32.43% | 35.36% | -2.93% | 2.93% | 40.73% | -8.30% 8,30%
252 | 64.66% | 58.19% | 6.47% | 6,.47% | 64.87% | -021% | 0.21%
edia 0.04% 36 % 0% 8%

Tabela 8: Comparacgéo Alisamento Exponencial e Alisamento Exponenciai Mod.

4.3.1.3. Regressao Linear

Segue abaixo o grafico do método de regressdo linear:

Resgate/PL

y = 3E-06x + 0,004
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Figura 3: Regressao Linear
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Como visto anteriormente, o valor do coeficiente de correlacdo R2 proximo a 0 indica
que 0 modelo ndo é adequado 3 série.

Para efeito de comparacio, seguem os resultados da previsdo utilizando a
regressao linear:

Ealldle 0 [
) ~ealizado = “on 2 Absoluto
1 0.48% | 0,55% | -0,07% | 0.07%
5 1.77% | 2.73% | -0,95% | 0,95% |
21 6.83% | 11.01% | -4,18% | 4.18%
|42 | 1227% | 20,91% | -8.64% | 8.64%
63 17,67% | 29,80% | -12,13% | 12.13%
126 | 3243% | 51,26% |-18,83% | 18.83%
| 64,66% | 77.29% 12,63%

-8,21%

8,21%

Tabela 9: Comparagéo Regressao Linear

4.3.1.4. Modelos AR

Para determinar a ordem do modelo AR(p) foi implementado no Matlab um programa
recursivo para calcular os valores da ordem que minimizar o AIC e o FPE,

Para o modelo AR(p) foram feitas simulagbes para p variando de 1 até 126, sendo

selecionados os modelos AR(24) que minimiza o critério AIC e AR(106) que
minimiza o critério FPE.,
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MODELO AR(24)

Discrete-time IDPOLY mode!: A(Q)y(t) = e(t)

A(g) =1+0.0115 g*-1 - 0.09323 -2 - 0.04871 g*-3 - 0.1397 g*-4
+0.03184 g"-5 + 0.00669 g*-6 - 0.05331 q*-7 - 0.1181 q*-8
+0.04818 g"-9 + 0.08038 q*-10 - 0.04862 qt-11-0.1414 gr-12
+0.03118 g*-13 - 0.0855 g"-14 - 0.1696 g"-15 + 0.0254 q*-16
- 0.0529 g*-17 - 0.02221 g*-18 + 0.08341 g*-19 + 0.05657 qh-20
+0.06301 g*-21 - 0.01222 g*-22 + 0.03485 q~-23 - 0.1558 qh-24

Estimated using ARX

Loss function 2.68471e-005 and FPE 2.92877¢-005

AIC = -10.4344439237080

y1. (1-step pred)

Measured
mod AR24: fit: 9.584%
0.05 - .

004 o | b

0.03 -

y1

0.02 -

0.01 - I

Figura 4: Modelec AR(24)




MODELO AR(106)

Discrete-time IDPOLY model: A(q)y(t) = e(t)

A(q) =1 + 0.02249 g*-1 - 0.04265 q*-2 - 0.04746 g*-3 - 0.1293 g"-4
+ 0.0459 gq*-5 + 0.04454 q"-6 - 0.05264 q*-7 - 0.113 g*-8
+0.04625 gq*-9 + 0.1046 9*-10 - 0.0304 g*-11 - 0.1156 g*-12
+0.02225 g*-13 - 0.1127 g*-14 - 0.163 q*-15 - 0.006044 q*-16
- 0.05227 q*-17 - 0.02256 g*-18 + 0.06134 g~-19 + 0.1066 g*-20
+0.03987 q*-21 - 0.01489 g*-22 + 0.03863 q"-23 - 0.1675 q*-24
+0.08027 g*-25 + 0.00566 g*-26 - 0.03905 q*-27 - 0.06401 g*-28
- 0.06198 q*-29 - 0.04916 g*-30 + 0.02388 g"-31 - 0.09158 g*-32
+ 0.006935 gq*-33 - 0.01616 g*-34 - 0.03316 g*-35 + 0.02572 g*-36
+ 0.05971 g*-37 - 0.06492 g*-38 + 0.01062 g*-39 + 0.01057 g*-40
- 0.0748 g*-41 - 0.01635 q*-42 + 0.06316 g"*-43 + 0.09638 q*-44
+ 0.04208 q*-45 + 0.05404 g*-46 - 0.0059 g*-47 - 0.01092 q*-48
- 0.02138 g*-49 + 0.01433 g"-50 + 0.004838 g*-51 - 0.1356 g*-52
- 0.02442 g*-53 - 0.02735 g*-54 - 0.02437 g*-55 + 0.1199 g*-56
+ 0.06921 g-57 - 0.0002818 gq*-58 + 0.01499 q*-59 - 0.1176 q*-60
- 0.00425 gq*-61 + 0.01225 g*-62 - 0.009966 g*-63 + 0.037 g*-64
- 0.07616 q*-65 - 0.03206 g*-66 - 0.03308 g~-67 + 0.08669 q*-68
-0.1514 g*-69 - 0.01753 g*-70 - 0.05071 g*-71 - 0.03362 g~-72
+0.01198 g*-73 + 0.01408 g*-74 - 0.1833 g~-75 + 0.006958 gq*-76
-0.01322 q*-77 - 0.006963 g~-78 - 0.0209 g*-79 - 0.09217 q*-80
+0.06391 q*-81 + 0.07162 gq*-82 + 0.1198 q*-83 + 0.07896 g"-84
- 0.1034 g*-85 - 0.001506 g*-86 - 0.06166 g*-87 + 0.01447 9*-88
+ 0.01204 g*-89 + 0.09047 g*-90 + 0.06059 g*-91 + 0.03145 g*-92
+0.08653 g*-93 + 0.02039 g*-94 + 0.02488 g*-95 - 0.04749 g*-96
- 0.0589 q*-97 - 0.02068 g*-98 + 0.0892 q*-29 + 0.009262 q*-100
+ (0.06461 gq*-101 + 0.03358 gq*-102 + 0.05422 q*-103 + 0.07497 q*-104

- 0.07803 g*-105 - 0.05554 g*-106

Estimated using ARX

Loss function 2.04149e-005 and FPE 2.86118e-005

AIC =-10.3977307255288

42
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y1. (1-step pred)

) | ) Measured
modAR106; fit: 21.16%
0.05 - | g |
0.04 - -
0.03 - | | J
|
> NI

0.02 - L -

NI

|
0.01 - " ,” I

L kN r A  Ar
100 200 300 400 500
Figura 5: Modelo AR{106)

Segue abaixo a comparacdo dos modelos AR(24) e AR(106) com os resgates

realizados:
AR AR(106
s S Resgate D - 0
D realizado = o < Absoluto < ae < ADsoluto
1 0,48% 0,26% 0,22% 0.22% | 0,35% | 0,13% | 0,13%
5 1,77% 1.61% 0,16% 0,16% | 1.21% | 0,56% | 0,56%

21 6,83% 7,55% | -0,72% | 0,72% | 6,37% | 0,46% | 0,46%
42 12,27% | 1562% | -3.35% | 3,35% | 13,49% | -1,22% | 1,22%
63 1767% | 23.34% | -568% | 568% | 21,30% | -3,63% | 3.63%
126 32,43% | 43,10% | -10,68% | 10,68% | 41,.31% | -8,88% | 8.88%
252 64,66% | 68.84% | -418% | 4,18% | 68,84% | -4,18% | 4,18%

= . - - 8 4 0 0 4 ' U
Tabela 10: Comparacéao entre modelos AR(24) e AR(106)
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Previsdes realizadas pelos modelos AR(24) e AR(106)

0.045 — T : - =T
Série temporal
0.04 - Saida prevsta por AR(24) T
Saida prevsta por AR(106)
0.035 - )
0.03 - -
-
& 0.025 - -
L
©
[}
é 0.02 -
0.015 - -
0.01 - I
|
| ' e
0005 ™ 1 g -;.-‘ R FAR e ¥ RS B -
| i
0°- L T r : : ELd
500 550 600 650 700 750 800

Data

Figura B: Previsdes realizadas pelos modeios AR(24) e AR(108)

4.3.1.5. Modelos ARMA

Para determinar as ordens do modelo ARMA(p, q) foi implementado no Matlab um
programa recursivo para calcular os valores das ordens que minimizar o AlC e o
FPE.

Para o modelo ARMA(p, q) foram feitas simulagdes para as ordens p € g variando de
1 até 20, sendo selecionados os modelos ARMA(4, 18) que minimiza o critério AIC e
ARMA(8, 18) que minimiza o critério FPE.
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MODELO ARMA(4, 18)

Discrete-time IDPOLY model: A(q)y(t) = C(g)e(?)
A(q) =1 +0.08709 g*-1 - 1.299 g*-2 + 0.3225 q*-3 + 0.7395 q"-4
C(q) =1 +0.0794 g*-1 - 1.224 q*-2 + 0.3959 g*-3 + 0.7678 q-4
- 0.03921 ¢"-5 - 0.05304 q*-6 + 0.1648 9*-7 + 0.2098 -8
- 0.08694 9"-9 - 0.2125 g*-10 + 0.1975 g*-11 + 0.3371 q*-12
- 0.1502 g*-13 - 0.09785 g*-14 + 0.3098 gq*-15 - 0.02301 qt-16
- 0.09967 q*-17 + 0.1568 g*-18
Estimated using ARMAX from data set z
Loss function 2.72354e-005 and FPE 2.96178e-005
AIC = -10,4235176549191

y1. (1-step pred)
o T T L

Measured
mod AI'\’r\.fliﬁx,,f18; fit: 9.456%
0.05 - = .

0.04 -

0.03 - %

yi

0.02 - [ "

0.01 - N

100 200 300 400 500

Figura 7: Modelo ARMA(4, 18)



MODELO ARMA(8, 18)

Discrete-time IDPOLY model: A{(q)y(t) = C(q)e(t)
A(gq)=1-1.082g*1-1.602g*2+ 1.75q*-3 + 0.8658 q*-4
-0.5179 q*-5 - 0.6463 g*-6 - 0.1786 g*-7 + 0.4118 g*-8
C(q)=1-1.092 g*-1-1.546 q*-2 + 1.763 g*-3 + 0.8202 g*4
-0.638 g*-5-0.6788 g*-6 + 0.1239 g*-7 + 0.4969 q*
-8 -0.3954 g*-9 - 0.194 gq*-10 + 0.4773 g*-11 + 0.2704 g*-12
- 0.5485 q*-13 - 0.1433 g*-14 + 0.4848 q*-15 - 0.1255 gq*-16
-0.2434 g*-17 + 0.169 g*-18
Estimated using ARMAX from data setz
Loss function 2.67884e-005 and FPE 2.96025e-005
AIC = -10,4224914776696

y1. (1-step pred)

Measured

0.05 - v
0.04 - =

0.03 -

y1

0.02 - !
|

| I
0.01 - | |
[ ||LI.'I i.
il ] | IU' ,‘ .
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N & 1 ,' i
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Figura 8. Modelo ARMA(8, 18)

mOdARMAB1 g; fit: 10.74%
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Segue abaixo a comparag¢do dos modelos ARMA(4, 18) e ARMA(8, 18) com os

resgates realizados:
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ARMA(4, 18) ARMA(8, 18)
Vertices Resgate

s Erro o Erro
(DU) Realizado "'®1590  Emo it Previsio  Emo PO

048% | 011% | 037% | 0,37% | 0,14% | 0.34% 0,34%
5 1,77% 1.50% | 028% | 0.28% | 1,13% | 065% | 0,65%
21 6,83% 8,06% | -1.23% | 1,23% | 582% | 1.01% 1,01%
42 1227% | 16,76% | -4.49% | 4,49% | 12,74% | -0.47% | 047%
63 17.67% | 24,72% [ -7,06% | 7.06% | 20,29% | -2,62% | 2.62%

126 32,43% | 44,30% | -11,87% | 11,87% 44,30% | -11.87% | 11,87%
252 64,66% | 69,50% | -4,84% | 4,84% 75,51% | -10,85% | 10,85%
20dld ‘| (s 4 0% 40% 979

Tabela 11: Comparacéo entre os modelos ARMA(4, 18) e ARMA(8, 18)

Prenisdes realizadas pelos modelos ARMA(4, 18) e ARMA(B, 18)
0.045 — s z — T T ~z
Série temporal
0.04 ~ Saida prevista por ARMA(4, 18) -
Saida prevista por ARMA(8, 18) |

0.035 - ’
Q.03 -
0.025

0.02 - i,

Resgate/PL

0.015 - |
0.01 -
0.005 - [l it ' -

500 550 600 650 700 750 800
Data

Figura 9: Previsdes realizadas pelos modelos ARMA(4, 18) e ARMA(S, 18)
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4.3.2. Analise dos resultados

Os modelos avaliados que apresentaram os maiores erros absoiutos médios (EAM)
entre as previsfes e 0s resgates realizados nos vértices definidos foram os modelos
de Regressdo Linear com 8,21%, Média Mével 252 com 7,13%, Média Total com
5,11%, ARMA(4, 18) com 4,30%, ARMA(8, 18) com 3,97% e AR(24) com 3,57%.

Ja os modelos que mais se aproximaram dos dados reais com menores EAM e
obtiveram os melhores resultados foram os modelos de Alisamento Exponencial (AE)
com 1,86%, AR(106) com 2,72% e Alisamento Exponencial Modificado (AE Mod.)
com 2.78%.

Embora tenha obtido o melhor resultado em termos de EAM, na geragdo do modelo
de AE o erro médio em relagdo aos resgates passados foi positivo, que implica que
as projecoes foram menores que os valores reais em média. Tal fator impactou na
comparagéo com o0s resgates realizados nos vértices em 2014, onde o erro médio
também foi positivo. Outro fator importante a ser considerado é que no vértice 252 o
erro em relagéo ao resgate realizado foi positivo e aito 6,47%. Diante destes fatores,
foi criado o AE Mod. que gerou projecdes com erro médio negativo e menor que a

maioria dos outros modelos, com excecdo do AR(106).

Comparando os resultados dos modelos AR{106) e AE Mod., observa-se que o
modelo AR(106) tem trés vértices com erros positivos, enquanto que o modelo AE
Mod. tem apenas o primeiro vértice positivo. Considerando que para esse estudo de
caso o melhor € obter projegbes de resgates mais préximas dos valores reais e, dé
preferéncia, maiores que estes, 0 modelo escolhido foi 0 modelo de AE Mod.
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4.4. Contraposigdo de Ativos e Passivos

A contraposigéo de ativos e passivos visa sincronizar o fluxo de liquidez dos ativos
com os resgates projetados, procurando garantir que haja caixa disponivel para
pagamentos de resgates e, com isso, reduzir a volatilidade. Com isso, o gestor tem
dois objetivos interdependentes: um de natureza estratégica (longo prazo), em que
se define uma alocagdo 6tima; e outro de natureza tatica (curto prazo), em que se
define um percentual que funcionard como margem de manobra para que se tenha
alguma flexibilidade para ajustes na politica do fundo.

Apos as andlises dos ativos que compde a carteira e da composicdo e
comportamento do passivo, € necessario verificar se os fluxos de caixa disponivel
sdo suficientes para pagamento dos resgates projetados, ambos em relacdo ao
patriménio liquido do fundo. Para demonstragdo, foram escolhidos os modelos que
mais se aproximaram dos dados reais com menor EAM, s3o eles: AE, AR(106) e o
AE Mod.

Vértices

[ Resgate Previsdao Previsdo Previsio
(Dias Uteis)

Fluxo de Caixa Realizado AE AR(106) AE Mod.

32,57% 0,48% 0,35% 0,35% 0,41%

5 33,48% 1,77% 1.72% 1,21% 2,05%

21 39,75% 6,83% 7,02% 6,37% 8,35%

42 46,39% 12,27% | 13,55% | 13,49% | 16,00%

63 47,35% 1767% | 1961% | 21,30% | 23,01%

126 53,85% 32,43% | 3536% | 41,31% | 40,73%

| 252 79,11% 64,66% | 58,19% | 68,84% | 64,87%

Tabela 12: Contraposigdo de Ativos e Passivos
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Fluxo de Caixa X Resgates
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Figura 10: Fluxo de Caixa x Resgates

Na Tabela 12, observa-se que o fluxo de caixa em 1 dia util seria suficiente para
pagamento dos resgates realizados em até 126 dias Uteis. Isto demonstra a
estratégia do gestor de manter alguma margem de manobra em caso de um alto
volume de resgates sucessivos. Nas projegdes de resgates, observa-se que o fluxo
de caixa de 21 dias Uteis se aproxima dos resgates projetados em 126 dias Uteis.

De acordo com os resultados, em 252 dias Uteis, 79,11% da carteira do fundo teria
liquidez imediata e poderia ser resgatada. Este percentual seria suficiente para
pagamento dos resgates de todas as projecBes efetuadas anteriormente, inclusive

as que obtiveram um EAM maior.

Pelos motivos mencionados acima e pela Figura 10, observa-se que a estrutura de
liquidez dos ativos do fundo seria adequada para atender aos resgates projetados
nos vertices avaliados caso se mantenham as condigdes dos resgates realizados no

passado.
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5.CONCLUSAO

O presente trabalho consistiu de um estudo de caso para a modelagem de
gerenciamento de liquidez em fundos de crédito privado. Com base na Metodologia
definida pela ANBIMA (2014), foi efetuada a analise da liquidez dos ativos que
compdem a carteira do fundo para geragdo dos fluxos de caixa. Alguns pontos de
atencdo para esta metodologia é que ela efetua um ajuste no prazo dos ativos,
considerando que os ativos possam ser liquidados antes da data de vencimento.
Analisando os dados ANBIMA (2015), observa-se que alguns ativos mencionados
possuem pouca ou quase nenhuma liquidez no mercado secundario. Em fundos de
investimento com valores expressivos de ativos em carteira, em caso de um alio
volume de resgates, pode nao ser possivel encontrar compradores suficientes para
liquidar a posicdo. O ideal seria efetuar um acompanhamento do mercado
secundario para definir a quantidade média que pode ser negociada diariamente.

Na analise da composicdo e comportamento do passivo, para a previsdo dos
resgates futuros foram utilizadas técnicas de andlise de séries temporais baseadas
nos dados passados. Com base nos resultados e analises apresentadas verificou-se
que, tanto a utilizacdo do método de previsdo estocastico Modelo AR quanto o
processo de previsdo deterministico de Alisamento Exponencial, informaram

estimativas mais préoximas da realidade do que 0s outros modelos testados.

Com base nos resultados destas analises, foi possivel efetuar a contraposicdo dos
ativos e passivos e verificar se a estrutura de liquidez dos ativos que compde a
carteira do fundo é suficiente para atender aos resgates projetados caso as

condigcdes futuras sejam similares as condigdes do passado.

Para trabalhos futuros seria interessante a analise de outros modelos e cendarios em
conjunto com outras varidveis que possam influenciar o gerenciamento do risco de

liquidez em fundos de investimentos de crédito privado.
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