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RESUMO GERAL

GOES DE CARVALHO, Robson. . 2021. 70f. Tese (). Centro de Ciéncias Sociais Aplicadas,
Universidade Federal do Rio Grande do Norte, Natal, RJ, 2021.

A partir do ano de 2015 ¢ possivel verificar uma elevagdo na emissao e negociacao de debén-
tures de empresas brasileiras. Podendo ser tais movimentacdes decorrentes da implementacao
da instrucao 476/09 de esforgos restritos, da lei 12.431 de melhoria nas emissdes de debéntu-
res de infraestrutura, do acompanhamento dos precos e precificacdo das debéntures, a partir do
REUNE, e da mudanga quanto aos financiamentos via BNDES e queda da taxa SELIC. Dessa
maneira, verificada apenas a existéncia do indice de debéntures ANBIMA e do roadcast Quan-
tum, foi proposto no presente trabalho uma nova familia de indice para o mercado de renda fixa.
Para tanto, € sugerida uma metodologia para a constru¢ao do indice de debéntures gerais negoci-
adas (IDGng) e do indice de debéntures B3 (IDB3). Sendo a carteira teérica do IDGng composta
por papeis independente de seus rantings e a carteira do IDB3 apenas com debéntures emitidas
por empresas negociadas na B3. Soma-se também, para os dois indices, a ndo inclusao de papeis
com vencimentos inferiores a um més e a necessidade de estarem em dia com o pagamento de
eventos. Ja a quantidade tedrica dos papeis foi obtida através da ponderacdo da quantidade de
mercado com o fator de negociagdo. Sendo os indices calculados através do somatorio da soma
do produto da quantidade teodrica proporcional com o preco unitario em uma determinada data
com o produto da quantidade teorica proporcional com o evento do ativo. Para tanto foram uti-
lizados dados do mercado de renda fixa, disponivel no site da ANBIMA Data, compreendido do
ano de 2018 até 2020. Dessa maneira, a carteira do IDGng ficou composta com 32 debéntures
e a do IDB3 com 30. Logo, apds os calculos das séries, pode ser verificado um crescimento do
IDGng a partir de 2018 até junho de 2019, quando passa a apresentar uma tendéncia de queda.
Enquanto que o IDB3 apresentou maior pontuagdo em meados de 2020. Sendo com isso verifi-
cado, na sequéncia, a influéncia de persisténcia e assimetria sobre a volatilidade das suas séries
de retornos. Fato indicativo de que os indices propostos apresentam caracteristicas de memoria
longa, dados os resultados decorrentes da implementacao dos modelos de baixa ordem GARCH
(1,1), EGARCH (1,1) e TGARCH (1,1).

Palavras-chave: Indice, Debéntures, Mercado Secundario, Metodologia.



GENERAL ABSTRACT

GOES DE CARVALHO, Robson. . 2021. 70p. Thesis (). Centro de Ciéncias Sociais Aplicadas,
Universidade Federal do Rio Grande do Norte, Natal, RJ, 2021.

Since 2015 it’s been possible to identify an increase in the debentures emission and negotiation
from brasilian companies. These transactions can be arising from implementation of the restrict
efforts instruction 476/09, the 12.431 law of infrastructure debentures emission improvement,
the debentures price and pricing monitoring, from the REUNE, and the change related to the
BNDES fundings and the SELIC rate decreasing. This way, verified only the ANBIMA deben-
ture index and the Board Quantum existence, it was proposed, in this work, a new index family
for the fixed income market. Therefore, it is suggested a methodology to the building of general
debentures negotiation index (IDGng) and the B3 debenture index (IDB3). Being the IDGng
theoretical portfolio composed of stocks independent from their ratings and the IDB3 portfolio
only with debentures issued from companies traded on B3. It also added to the two indexes the
non-inclusion of stocks with expiration less than a month and the need to be up to date with
the payment of events. On the other hand, the stock’s theoretical quantity was obtained by the
market quantity weighting with the negotiation factor. Being the index calculated using the sum-
mation of the sum of the product of proportional theoretical quantity with the unitary price in a
specific date with the product of proportional theoretical quantity with the asset event. For this
reason, it was used fixed income market datas, available on the site ANBIMA Data, between
2018 and 2020. Thus, the IDGng’s portfolio was composed of 32 debentures and the IDB3’s
of 30. Therefore, after the series calculus, could be verified an increase in the IDGng from
2018 until June 2019, when it starts to show a tendency of decrement. While the IDB3 shows
the highest score in mid 2020. Being with that verified, in the sequence, the persistence influ-
ence and the asymmetry on its return series volatility. Fact indicates that the proposed indexes
present long memory characteristics, based on the results of the low order models implantation,
GARCH (1,1), EGARCH(1,1) and TGARCH (1,1).

Keywords: Index, Debentures, Secondary Market, Methodology.
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1 CAPITULO I

METODOLOGIA DE CALCULO DE UMA FAMILIA DE INDICE PARA
O MERCADO SECUNDARIO BRASILEIRO DE DEBENTURES



1.1 Introducio

O mercado de renda fixa brasileiro abrange titulos privados como debéntures, certifica-
dos de recebiveis imobiliarios (CRI), certificados de recebiveis do agronegdcio (CRA), notas
promissorias € outros (CVM, 2019). As emissoes de papéis de renda fixa corporativas no Brasil
vém substituindo, desde 2015, o espago ndo mais atendido pelo financiamento bancéario (40,8%
do PIB em 2012 para 25% do PIB em 2017), em especifico os financiamentos dirigidos via
BNDES (CVM, 2019).

Dentre as emissoes efetuadas pelas empresas, nota-se que as debéntures, as notas pro-
missorias € os CRIs correspondem a 76% das emissoes dos referidos papéis durante o periodo
de 2014 — 2018. Porém, os CRAs foram os papéis que obtiveram o maior crescimento médio
percentual durante o mesmo intervalo de tempo, 42% ao ano. Quanto ao volume financeiro,
verifica-se que as debéntures sdo os principais papéis, com uma participacao de 63% do total
captado entre os anos de 2011 — 2018 (CVM, 2019).

Para Macahyba (2014), o crescimento no volume do financiamento via emissdo de de-
béntures, em proporcao ao PIB, deve ser visto com mais detalhes, uma vez que tal crescimento
se deu nao necessariamente devido as melhores condigdes de financiamentos por parte das em-
presas produtoras. E possivel que o crescimento tenha ocorrido por uma melhor condigdo de
captagdo de recursos por parte das empresas de Leasing, pertencentes ou dirigidas pelos bancos
privados.

Em linha com tais modificacdes, a existéncia e o funcionamento de um mercado se-
cundario de debéntures proporciona uma melhora do mercado primario por gerar condigdes de
antecipac¢ao de venda dos papéis antes do fim de seu periodo de maturagao (SOUZA, 2015).
Outro beneficio, segundo Souza (2015), decorrente da existéncia do mercado secundéario, esta
relacionado a condi¢do de se ter acesso as debéntures mesmos apods a emissao delas no mercado
primario, proporcionando com isso maiores € melhores opgdes de investimentos para os agentes
econOmicos. A existéncia de um melhor ambiente de negociacao propicia melhor condi¢ao de
estratégia de escolha e acesso a créditos, juros em diferentes patamares e rentabilidades.

Observa-se que o mercado secundario das debéntures no Brasil ¢ um mercado de balcao.
Essa caracteristica tende a proporcionar uma dificuldade no processo de precificagdo dos ativos
nele transacionados, bem como na transparéncia do mercado, conforme apontado por Paula
(2017). Tal caracteristica termina prejudicando os investidores no processo de verificagdo e
mensuragao de seus resultados financeiros, processo que pode, por sua vez, ser utilizado para
suas estratégias de reposicionamento de mercado.

Tentando diminuir tal distor¢do, em 2012, a Associagao Brasileira das Entidades dos
Mercados Financeiro ¢ de Capitais (ANBIMA) implementou o sistema de Registro Unico de
Negocios (REUNE), que tem como propdsito deixar mais transparente o processo de precifica-
¢ao de debéntures. O carregamento de informagdes do REUNE se da através do envio eletronico
de dados de precos cadastrados na Central de Custodia e Liquidacao Financeira de Titulos (Ce-
tip), quando da realizagdo da negociacdo do ativo.

Quanto aos tipos de debéntures negociadas no mercado secundario e de suas influéncias
para a construcdo de um ambiente dinamico, ¢ possivel verificar que as debéntures emitidas
através da ICVM 476, de esforgos restritos, ndo sao benéficas para o mercado secundario dado
o0 seu baixo potencial de dispersao e também devido ao periodo de lock-up que impede a direta
negociacdo dessas debéntures no mercado secundario logo apds a emissdo e distribui¢do no
primario. Ja as debéntures de emissdo publica, ICVM 400, apresentam um maior potencial de
pulverizagdo, dadas as suas caracteristicas de maiores esforcos para divulgagdo e publicagdo de
informacdes que proporcionam uma melhor condi¢do de funcionamento para o mercado.



E razoavel assumir que o mercado de crédito privado sofre reflexos originarios das ques-
toes macroecondmicas. Isso, em especial, decorre das politicas monetaria e fiscal, que interfe-
rem diretamente nos titulos publicos, fortemente correlacionados com a atratividade de inves-
timento que recai sobre os titulos privados (FRITZ, 2017). A queda da taxa SELIC a partir de
2015 (14,25% em 30 julho de 2015 para 3,75% em 01 abril de 2020), pode refletir uma diminui-
c¢do de interesse de investimento em renda fixa via titulos publicos, cujos rendimentos passaram
a sofrer quedas a partir de 2016, em paralelo a uma considerdvel elevacao de investimentos no
mercado de renda variavel.

Dessa maneira, ao combinar as quedas seguidas da taxa SELIC e a diminuigdo de fi-
nanciamento via BNDES, bem como as melhorias implementadas sobre os tipos de emissoes
e sobre o mercado (implementagdo do REUNE), o mercado de renda fixa e crédito privado do
Brasil passa a ganhar importancia. Nessa linha, os resultados aqui apresentados visam contribuir
para que os investidores possam obter maiores ¢ melhores informagdes que poderao colaborar
em suas estratégias de reposicionamento de mercado. Atualmente, existem apenas o indice de
debénture ANBIMA (IDA) e o do Broadcast Quantum. Buscou-se, no presente trabalho, propor
uma metodologia de constru¢do de uma familia de indices de precos para as debéntures negoci-
adas no mercado secundario, uma vez que os indices disponiveis atualmente nao sao aplicados
para esse mercado.

A familia é composta de um Indice de Debéntures Gerais Negociadas (IDGng) que ndo
leva em consideracdo apenas os titulos que tenham classificagao de rating grau de investimento
ou superior, mas também outros critérios; ¢ de Indice de Debéntures B3 (IDB3), cuja carteira
tedrica € composta apenas por debéntures emitidas por empresas negociadas na B3.

Dessa maneira, o trabalho buscou preencher uma lacuna referente a criacao de indicado-
res financeiros para ajudar a guiar os investidores também alinhados a maiores riscos, quando
investem em papéis com elevada classificagao de risco, bem como em debéntures emitidas por
empresas negociadas na B3. Nao ha indices com tal abrangéncia atualmente, nem propostos por
agéncias financeiras e nem pela academia. Além de aplicagdes profissionais, os indices aqui
propostos podem ser utilizados na ampliacdo de estudos sobre o comportamento de pregos de
ativos de renda fixa negociados no mercado brasileiro.

1.2 Revisao de Literatura

De acordo com Fisher (1921), a necessidade de realizar comparagdes e analises acerca
da evolugdo de uma variavel e/ou de um conjunto de variaveis, como preco ¢ quantidade, em
periodos de tempos diferentes, leva muitas vezes a necessidade de se trabalhar com numeros
indices ou mesmo de se criar um indicador. Essas medidas podem ser muito uteis para os gestores
de carteiras e investidores atuantes no mercado de capitais, oferecendo uma melhor condi¢ao de
acompanhamento da evolu¢do dos mercados de renda fixa e renda variavel, por exemplo.

Os numeros indices sdo compreendidos como proporgdes estatisticas, as quais podem ser
expressas em valores percentuais ou unitarios. Podem ser diferenciadas a partir, principalmente,
dos tipos e das quantidades de dados presentes em sua estrutura, bem como das fontes de coleta
e acesso dos dados a serem usados, da frequéncia de calculo, da escolha da base de célculo e da
forma matematica Fisher (1921) aponta que o indice pode carregar viés decorrente da natureza
do célculo aritmético, bem como dos pesos atribuidos as variaveis. Assim, o uso da média
geométrica pode ser um fator minimizador do viés existente.

Para Fisher (1921), a forma matematica de calculo do indice deve ser capaz de levar em
conta, simultaneamente, os fatores preco e quantidade, assim como deve “carregar” essa relacao
durante o tempo. E viavel, portanto, compreender se a variagdo percentual é decorrente de uma
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oscilacdo sobre o prego ou simplesmente devido a uma alteragdo sobre a quantidade do bem em
questdo. Com isso, ¢ permitido captar proporcionalmente a influéncia da liquidez dos ativos
e da variagdo dos pregos através do indice, principalmente em mercado de balcdao, como o das
debéntures no Brasil, que apresentam um historico de baixa liquidez dadas as suas caracteristicas
(CORREA, 2017).

Analistas de mercado financeiro, investidores individuais, empresas, instituigdes econo-
micas, 6rgaos governamentais, entre outros, para elaborarem suas estratégias de agdo, podem
realizar analise dos indicadores dos setores de seus interesses via comportamento histérico dos
indices. Assim, ¢ necessaria a elaboragao/criagao de indices que atendam aos interesses da ana-
lise, bem como carreguem robustez estatistica, conforme apontado por Fisher (1921).

Um exemplo bem documentado ¢ o de Zheng & Wang (2014) que, em seu estudo, pro-
poem a elaboracao de um indice de condi¢des financeiras (ICF), cuja constru¢do se da com
base em uma combinacdo de algumas variaveis, tais como preco da moeda e prego dos ativos.
Tal objetivo se coloca devido a pouca existéncia de indicadores, indices, que levem em conta a
oferta de moedas e a taxa de juros para analisar e investigar as condigdes das tendéncias econo-
micas. Ainda segundo os mesmos autores, varias das pesquisas realizadas para a elaboracao do
ICF, em varios paises, procuram compreender a previsdo inflacionaria e a relagdo da formulacao
das politicas monetarias. Para tanto, verifica-se o emprego de varios métodos na construgao do
ICF, tais como: uso de vetor autoregressivo, funcao impulso resposta e analise de componente
principal.

Outro exemplo de constru¢do de um indice de condi¢des financeiras ¢ o de Matheson
(2012). O autor teve o objetivo de investigar a relagdo financeira existente entre duas economias
- EUA ¢ Zona do Euro -, e langou mao do uso de uma constru¢ao do ICF através de um modelo
de fatores dinamicos. A escolha proporcionou a condi¢do de elaboragdo do ICF mesmo quando
houvesse a ocorréncia de auséncia de dados de alguns indicadores em determinado periodo,
além de possibilitar o uso das informagdes em tempo real.

No modelo dindmico empregado, as variaveis dependentes sdo os indicadores finan-
ceiros padronizados - cujas decomposicdes resultam em componentes comuns € componente
idiossincratico -, onde os componentes comuns sao responsaveis por captar tanto as covariagoes
da variavel dependente quanto outros indicadores e o termo idiossincratico capta o que afeta
apenas o termo dependente (MATHESON, 2012). Assim, a dindmica do ICF foi captada atra-
vés do emprego de um modelo autoregressivo univariado. Para a determinagdo do tamanho da
defasagem usada, Matheson (2012) usou o critério de informagao de Schwarz (BIC), o que pos-
sibilitou a conclusdo de que existe uma significante ligagao financeira entre os EUA e a Zona
do Euro.

De acordo com Angelopoulou et al. (2014), a tendéncia de se utilizar a variavel taxa de
juros para investigar a ocorréncia de choques financeiros faz os modelos econométricos ficarem
um pouco limitados frente a metodologia dos indices de condi¢des econdmicas. Assim, para a
investigacao do choque financeiro ocorrido antes e apds a faléncia do Lehman Brothers - durante
a crise financeira de 2008 -, sobre a Zona do Euro, os autores construiram trés ICFs. Um deles
contém, além das variaveis financeiras, as variaveis de politicas monetarias e econdmicas € 0s
outros dois apenas contendo as varidveis financeiras, sendo tais condi¢des a contribuicdo do
trabalho, uma vez que até o momento nao havia sido feita a comparagao de ICFs dessa natureza.

Em seu artigo, Okumus (2016) procura desenvolver uma regra metodologica para cal-
cular um indice para os certificados de /ease publicos que passe a servir como benchmark do
mercado de Exchange Traded Funds (ETF) da Turquia, dado o elevado risco existente nas re-
alizacdes de investimentos sobre os certificados turcos. A proposta do trabalho se baseia no
crescimento do mercado de certificados de lease, tanto publicos como privados, daquele pais,

9



cuja evolucdo pode ser percebida através do crescimento dos ativos financeiros islamicos entre
os anos de 2009 - 2013.

Para a constru¢ao do indice e superacao das questdes acerca das dificuldades que se tem
ao construir um indice, (OKUMUS, 2016) tomou como base os principios propostos pela Asso-
ciacdo Internacional de Mercado de Valores e da Federacao Europeia da Sociedade dos Analistas
Financeiros (EFFAS). As principios se embasam nas questdes de abrangéncia e acuracia do in-
dice, transparéncia do método, replicabilidade, estabilidade dos resultados, € por ser composto
por ativos com caracteristicas e informagdes acessiveis.

A criagdo de indices para o mercado de renda fixa de crédito privado ou publico traz
desafios adicionais dada a existéncia de algumas caracteristicas do mercado, tais como: baixa
liquidez no mercado secundario dos titulos privados, dificuldade em determinar os precos dos
ativos, pouca clareza na dindmica da negociagdo, elevado custo na operacao e, por fim, a ocor-
réncia dos negdcios serem de balcdo, como no Brasil e em alguns outros mercados, conforme
abordado por Paula (2017) em seu trabalho.

Ha alguns critérios objetivos para a elaboragao de indices. Para o calculo de indices no
mercado financeiro, [Boxx (2016) propde que o mesmo deve ser feito com base em uma fonte
fornecedora de dados independente. Com isso, evita-se ’turbuléncia”’quanto a forma consistente
de elaboracio do preco dos ativos. E importante o rebalanceamento da carteira teérica do indice,
uma vez que isso permite a manutencgao dos critérios de constitui¢do do mesmo. No periodo de
pré-lancamento do indice - periodo de estruturacao - o indice deve ter regras estabelecidas sobre
sua estrutura, assim como critérios de inclusdo e exclusdo dos titulos na carteira tedrica, o que
proporciona uma condi¢ao de transparéncia na constru¢ao do indicador.

Seguindo ainda [Boxx (2016), o primeiro passo que se deve dar na elaboracdo de um
indice ¢ a definicdo do universo da amostra a ser utilizada. Para o mercado brasileiro, den-
tro do tema aqui proposto, podem ser utilizados os dados de debéntures disponibilizados pela
ANBIMA, que sao de acesso publico. Esses dados podem ser utilizados para a construcio da
amostra a ser empregada na constru¢do de um indice, tal como o IDA, no caso do Brasil. Os
dados atuais permitem classificagdo de risco, andlise de maturidade dos titulos e de montantes
nocionais.

A construgdo de um indice deve ser embasada no principio de boas praticas, ser replica-
vel, ter investibilidade e transparéncia (GOLTZ; CAMPANI, 2011). Um indice elaborado com
essas bases tera condi¢des de ser calculado em uma série historica, permitindo, com isso, que
seus usuarios tenham como desenvolver analises compreensivas dos comportamentos descritos
pelo indice.

Voltando a Okumus (2016), detalhando um exemplo mais proximo do presente trabalho,
seu indice considerou os seguintes pontos acerca dos titulos e do mercado: valor de mercado,
liquidez e rating. Cada um dos titulos possui um peso de participacao na carteira determinado
pelo tamanho da oferta e pelo valor de mercado. Quanto ao pagamento do cupom, o indice re-
flete a ocorréncia de tais eventos. Para o preco de liquidacao, foi considerado o preco realizado
durante os horarios de negociacdes do mercado. Caso nao se tenha a negociagao do ativo em
um determinado dia, o prego levado em consideracao € o ultimo ocorrido. Desse modo, o balan-
ceamento da carteira tedrica fica com a frequéncia diaria. Essa condi¢@o leva a necessidade de
acesso aos dados de forma simultanea ao funcionamento do mercado. Devido a limitagdes, ndao
se verifica essa possibilidade em todos os mercados de balcao, como no caso das negociacdes
de debéntures no Brasil.

No mercado de titulos verdes, iniciado em 2013, Partridge & Medda (2018) propdem
a construcdo de um indice para acompanhar a variagdo de preco e rentabilidade dos titulos a
partir da negociagdo no mercado secundario. Assim, ¢ possivel verificar se a precificagdo dos
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titulos verdes diverge da precificacdo dos titulos municipais tradicionais. Quanto aos dados
empregados, Partridge & Medda (2018) utilizaram dados de emissdo entre o ano de 2013 até o
primeiro semestre de 2016. Para testar a liquidez de mercado dos titulos verdes, foi aplicado o
indice de liquidez de Martin (1975).

O indice de Martin (IoM) se baseia no pre¢o e no volume, sendo tal escolha decorrente
da falta de condi¢des de obtencao do spread entre preco de venda e prego de compra. O indice
¢ calculado para uma cesta de ativos onde ToM;; = X(P;; — Py 1)*/Vis, onde P;; € o prego
de fechamento do ativo i no dia t e V;; € o volume de negociacdo de cada ativo 1 negociado no
dia t. Quanto maior for o resultado do [oM, menor ¢ a liquidez do mercado.

A metodologia de célculo empregada, segundo Partridge & Medda (2018), foi a meto-
dologia da Standard & Poor’s (S&P), sendo a decisdo justificada por trés motivos, quais sejam:
1) devido a disponibilidade dada pela S&P em utilizar os seus métodos como base para pesqui-
sadores (isto €, livre para qualquer pessoa, desde que sejam dados os créditos aos criadores do
método); 2) dada a condigdo de se utilizar o indice municipal da S&P como proxy de referéncia
do mercado; 3) dada a viabilidade que o método da S&P permite para a criagdo de subindices.

No exemplo, para inclusdo na carteira, os titulos devem ter uma emissdo minima de 2
milhdes de dodlares; o titulo deve ser emitido por um municipio dos EUA e ter isengdo de imposto
de renda. Caso ndo ocorra negociagao do titulo em um referido dia, os precos a serem utilizados
sd0 os ocorridos na ultima negociacao, o que tende a gerar um problema de pregos obsoletos.
Isso proporcionou para os autores uma dificuldade no processo de seleg¢ao dos titulos.

Para minimizar o problema de precos obsoletos, Partridge & Medda (2018) buscaram
selecionar apenas titulos que tivessem atividades de negociagdes recentes e um melhor historico
de precgos, fazendo uma analise de distribuicao de frequéncia dos nimeros de negociacdes de
cada titulo. Nesse processo, eles verificaram que 27% do total de titulos da base - 1200 titulos
- haviam sido negociados 10 vezes, passando a serem os considerados elegiveis para compor o
indice. Quanto ao rebalanceamento, o indice ¢ rebalanceado mensalmente.

Quanto a participagdo dos agentes economicos no processo de desenvolvimento de indi-
ces do mercado financeiro, observa-se a presenca das grandes corretoras e agéncias de rating.
Segundo Tang & Xu (2017), devido ao crescimento da popularidade de investimentos em titulos,
uma melhor compreensao do desenvolvimento, das caracteristicas e da performance dos indices
de renda fixa ¢ o ponto fundamental para os gestores de fundos atingirem a otimiza¢do. No
entanto, para o mercado brasileiro de renda fixa e crédito privado, tais condigdes s6 passaram a
ter viabilidade a partir da publicacdao do IDA e do Broadcast Quantum nos anos de 2016 e 2018,
respectivamente, enquanto em outros mercados isso ja era possivel desde a década de 1980.

Dada a dificuldade das performances de retorno e risco dos titulos serem bem captadas
pelos indicadores tradicionais, ja utilizados no mercado de a¢des, na década de 80 se verificou a
criagdo de indices para medir o retorno da renda fixa. Com o decorrer dos anos, as construgdes
e publicacdes dos principais indices e subindices do mercado de renda fixa dos Estados Unidos
e do mundo passaram a ser elaborados pela Barclays Capital, Merrill Lynch, Citigoup e J.P
Morgan Chase (TANG; XU, 2017).

Em Barclays (2017), encontra-se uma familia de indices construida para medir as carac-
teristicas de risco e retorno do mercado global de renda fixa, de maneira objetiva e apresentando
como mais importante, em sua caracteristica, regras basicas, objetivas e transparentes. A elabo-
racdo do indice ¢ baseada no processo de avaliacao dos atributos que determinam a permanéncia
do titulo ou a sua exclusao da carteira teorica, quando do periodo de rebalanceamento.

indices que servem de beanchmark para os titulos de renda fixa da Australia e Nova
Zelandia, segundo Bloomberg (2018), os AuBond e NZBond, levam como base questdes acerca
da liquidez dos titulos através do tamanho minimo disponivel. Sdo também utilizados critérios
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sobre ratings, estrutura de cupom e classificacao do setor, como subcomponentes. Classificados
como de acumulagao de capital, elaborado para medir o retorno total de um investimento em um
determinado setor, o indice € ponderado pelo valor de mercado e ¢ calculado através da razao
do somatoério da soma do produto - do valor de face pelo preco e pelo cupom - com o somatdrio
do produto do prego com o valor de face. Tudo em um determinado tempo (t) e para toda a
variacdo da quantidade de titulos componentes da carteira.

STOXX (2018) traz a explicagdo de que seu indice de titulos corporativos, EURO STOXX
50, ¢ um indice composto pelos titulos emitidos pelas empresas que compdem a carteira tedrica
do indice EURO STOXX 50, que contém empresas de elevada liquidez, blue-chip, da Zona do
Euro. O indice de titulos corporativos EURO STOXX 50, para a selecao das empresas que par-
ticipam da carteira tedrica, combina os critérios de selecdo utilizados para o indice de agdes da
Eurozona com principios internacionais de indice de renda fixa aceitos da European Federation
of Financial Analysts (EFFAS).

Metodologicamente, o indice de titulos corporativos EURO STOXX 50 ¢ calculado base-
ado no somatorio do peso do volume que proporciona condigdes de avaliar variagdes/modifica-
¢oes de valor para uma data de referéncia, sendo, entdo, a carteira teorica do indice rebalanceada
nessa referida data. Vale lembrar que o indice € calculado em tempo real com base nos precos
de oferta. Quanto ao rebalanceamento da carteira tedrica, o mesmo € feito quatro vezes ao ano,
nos meses de marg¢o, junho, setembro e dezembro. Vale apontar que, entre dois e trés dias antes
do final do més anterior ao rebalanceamento, os titulos que tiverem modificacdes relevantes em
alguns dos critérios de inclusdo poderdo ser retirados da carteira tedrica. Verifica-se, ainda, o
emprego semelhante em BlackRock (2017), que traz a familia de indices Bof4 Merrill Lynch
e apresenta o BofA Merrill Lynch Euro Corporate Index, utilizado para verificar as exposicoes
dos emissores de titulos de membros do mercado doméstico do euro.

Para acompanhar a evolugao e as mudangas no mercado de titulos do Brasil, mais especi-
ficamente para o mercado de renda fixa de crédito privado, passou-se a ter o indice de debéntures
IDA elaborado pela Associacao Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiros (ANBIMA)
a partir de 2016. Além dele, o mercado brasileiro conta com o indice de crédito privado Bro-
adcast Quantum (ICPBQ), que acompanha a variacao de precos das quotas de uma carteira de
fundo de investimentos privados, ¢ ndo de um produto em especifico, como pode ser verificado
em Quantum (2018).

Para a familia de indice IDA, composta pelos IDA-Geral, IDA-DI, IDA-IPCA exInfra-
estrutura, IDA-IPCA Infraestrutura e IDA-IGPM, a selecao dos papéis participantes da carteira
tedrica e suas quantidades, segundo ANBIMA (2016), leva em conta os seguintes critérios: 1)
que apresente prazo de vencimento superior a um més; ii) que tenha classifica¢ao de risco mi-
nima de BBB; iii) que esteja em dia em relagdo aos pagamentos das parcelas integrantes do fluxo
de caixa; iv) que pertenca a amostra de debéntures ha pelo menos dois dias uteis; v) e que tenha
preco unitario regularmente divulgado pela associagao.

Assim, tendo a debénture cumprido tais critérios, faz-se o calculo da quantidade tedrica
de cada titulo da carteira teorica, que leva em conta a quantidade existente em mercado, trés dias
uteis antes do rebalanceamento, ndo podendo cada titulo elegivel ultrapassar 10% de participa-
¢do da composicao do indice. Por fim, o IDA ¢ calculado com base no método de Laspeyres
onde se pondera os pregos pelas quantidades teoricas calculadas.

Percebe-se que a elaboragdo de indices relevantes para o mercado financeiro deve nao s6
atender aos rigores estatisticos apontados por Fisher (1921), mas também ter uma metodologia
clara, simples e replicavel. Permite-se, com isso, fazer a utilizagdo do mesmo como bench-
mark, o que proporciona uma melhor condi¢do de “controle” de risco por parte de analistas,
investidores, académicos e outros interessados.
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1.3 Métodos e Dados

Para a construgao dos indices e de uma série de seus resultados, foram utilizados dados
do mercado de renda fixa de crédito privado disponiveis no site da ANBIMA Data - <http:
/lwww.debentures.com.br/exploreosnd/exploreosnd.asp> - compreendido do ano de 2018 até
2020, que disponibiliza informacdes sobre os precos didrios e demais eventos para as debéntures
do mercado brasileiro. A escolha de tal recorte temporal foi feita devido a implementagao do
sistema REUNE, que disponibiliza dados das negociagdes didrias de debéntures a partir de 2012.

Quanto a formagio da carteira tedrica, para o Indice de Debéntures Gerais Negociadas
(IDGng) e para o indice de debéntures emitidas apenas pelas empresas negociadas na B3, Indice
Debéntures B3 (IDB3), foram empregados os seguintes critérios de inclusao:

Para o IDGng

* Nao tenha prazo de vencimento inferior a um meés;

+ volume de emissdo superior a 40 milhdes ' de reais;

» Nao apresente atrasos com os pagamentos de eventos.
Para o IDB3

+ Titulo emitido apenas pelas empresas negociadas na B3;

* N3éo tenha vencimento inferior a um més;

* Esteja em dia com os pagamentos dos eventos.

Além de tais critérios, dado o recorte temporal adotado para a elaboracdo da carteira
teorica inicial - 13/03/2018 a 12/10/2020 - passardo a compor a carteira aqueles ativos cuja
soma do numero de negocia¢des proporcionais realizadas com os mesmos venha a ser menor e
igual a 60% do total de negociagdes no periodo. Assim, passam a serem incluidos na carteira
base apenas aquelas debéntures que apresentem participacao efetiva no mercado secundario.

Os rebalanceamentos das carteiras tedricas do IDGng e do IDB3 sdo realizados mensal-
mente, sendo o primeiro rebalanceamento parte integrante do processo de selecdo das debéntures
que vao compor a carteira tedrica inicial. No referido processo, sdo recalculadas as quantida-
des teoricas de cada papel e ¢ atualizada a quantidade de mercado existente de cada um deles,
permanecendo na carteira as séries dos ativos que atenderem aos critérios estabelecidos previa-
mente.

As quantidades teodricas dos ativos componentes das carteiras teéricas do IDGng e IDB3
sdo calculadas com base na quantidade de mercado de cada uma das séries dos ativos, ponderada
pelo fator de negociagao (ambos do periodo anterior), que € o resultado da média geométrica do
produto do numero proporcional de negociagdes com o volume financeiro proporcionalmente
negociado, como segue: A _ A
teo = Q@ X NEG{_, (1.1)

teo

Onde:

NEG]_ | =\/N} | xvol!_, (1.2)

! 95% das debéntures listadas na B3 possuem tal volume de emissao.
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Sendo:

teo — Quantidade tedrica do ativo j;
M,_, — Quantidade de mercado do ativo j no tempo t-1;

(1.4)

Jj
voly_, =

Substituindo 2 em 1:

J

NEG]_, — Fator de negociagdo do ativo j no tempo t-1;

th—1 — nimero proporcional de negociagdes do ativo j no tempo t-1;

vol,{_1 — volume financeiro proporcional negociado do ativo j no tempo t-1;

qtd{leg — Quantidade negociada de j;

p’ — PU médio de j.

Obtidas as quantidades tedricas, o IDGng e o IDB3 sdo calculados através do somatdrio
da soma do produto da quantidade tedrica proporcional do ativo j com o PU médio do ativo j na
data t com o produto da quantidade tedrica proporcional do ativo j com o evento do ativo j na

data t, conforme a seguir:
J

[ =%k o (pl +¢l) (1.6)
j=1 t t
2?:1 Qieo
Senjdo:
ﬁ — Quantidade teodrica proporcional;
j:l teo

e] — Valor de eventos de j;

k — Quantidade total de elementos da carteira tedrica.

Quanto ao critério de exclusdo das debéntures componentes das carteiras teoricas, indica-
se que isso ocorre quando da retirada total ou parcial do ativo do mercado e do vencimento da
debénture. Vale lembrar que tais condi¢des ndo sao cumulativas para a ocorréncia da exclusao.
Feito isso, outro papel que carregue condi¢des semelhantes ao papel excluido passara a fazer
parte da carteira. Caso ndo exista similaridade para reposicao de ativo, adota-se a redistribui¢ao
do peso da debénture excluida, de forma proporcional, com os ativos remanescentes.

1.3.1 Obtencio e Tratamento dos Dados

Todo o acesso e o tratamento dos dados trazidos no presente trabalho foram realizados
com o uso do software R, versdao 4.0.2. Os dados utilizados para a elaboragdo dos indices propos-
tos foram acessados através de sites oficiais do mercado financeiro e de capitais do Brasil. Dados
referentes as debéntures, tais como: data de emissdo, data de vencimento, quantidade emitida,
quantidade no mercado, preco médio, empresa emissora, codigo ISIN e codigo do ativo foram
extraidos do site http://www.debentures.com.br da ANBIMA. Os dados referentes as empresas
listadas na B3 foram extraidos do site http://www.b3.com.br.

Para acesso e obtengao dos dados, realizou-se web scraping nos sites citados, conforme
funcdes elaboradas em scripts no software R. Para tanto, foram construidas as seguintes funcdes:

14



1) Ler.debentures.registradas — através de manipulacdes na <http://www.debentures.com.
br/exploreosnd/consultaadados/emissoesdedebentures/caracteristicas_e.asp?> foram acessados
os dados referentes as debéntures registradas no mercado brasileiro (Codigo do Ativo, Empresa,
ISIN, Registro CVM da Emissdo, Data de Emissdo, Data de Vencimento, Quantidade Emitida,
Quantidade em Mercado e Valor Nominal na Emissao).

i1) Ler.debentures.M.secundario — através de manipula¢des na <http://www.debentures.
com.br/exploreosnd/consultaadados/mercadosecundario/precosdenegociacao_e.asp?> foram aces-
sados os dados referentes as negociagdes das debéntures no mercado secundario (Data, Emissor,
Ativo, ISIN, Quantidade, Negocios, PU Minimo, PU Médio, PU Maximo, Percentual Curva).

ii1) Ler.Eventos. ANBIMA — através de manipulagdes na <http://www.debentures.com.
br/exploreosnd/consultaadados/eventosfinanceiros/pudeeventos_e.asp?> foram extraidos os da-
dos sobre os eventos ocorridos no mercado das debéntures (Data, Ativo, Evento, PU_Evento,
Situacao, Liquidagdo, Nula).

iv) Funcao.Db.Empresas.List.B3 —através de manipulagdes na <http://bvmf.bmfbovespa.
com.br/> e tratamento das strings, foi obtida lista das debéntures emitidas pelas empresas lista-
das na B3.

De posse dos dados necessarios para a elaboracao dos indices, seguiu-se para o trata-
mento e calculo dos indices propostos.

1.3.2 Tratamento dos Dados e Céclulo dos Indices

Apbs obtengao e construgdo dos data frames com os dados descritos, os calculos para a
elaboragdo dos indices foram implementados. Todas as fungdes de obtengdo dos dados foram
utilizadas aninhadas com as fungoes de tratamento dos dados. O tratamento ¢ as transformagoes
dos dados foram realizados dentro da fun¢@o Cart Teorica com fins de otimizagdo. O intervalo
de tempo utilizado para a sele¢@o das debéntures que fazem parte da carteira teérica inicial é 13
de fevereiro de 2018 até 12 de agosto de 2020. Estdo incluidas nas carteiras as debéntures que
atenderam aos critérios de inclusao conforme metodologias de calculo dos indices, em funcdes
apresentadas a seguir:

v) Cart_Teorica — fungdo que seleciona os papéis que integrardo a carteira teérica inicial,
bem como calcula as quantidades teodricas de cada papel e também apresenta a quantidade em
mercado de cada componente, dentre outras informagdes.

vi) Dias.Negoci.DB — fun¢do construida para selecionar as debéntures que tiveram nu-
mero de negociacdes, no periodo de selecao da carteira base, maior ou igual a 11 dias.

vii) Funcao recalibrar Cart Teorica — fungdo utilizada para recalibragem das quantida-
des tedricas das debéntures componentes na carteira a cada més.

viii) Funcao_ajuste Qtd Mercado — fungdo que realiza o ajuste das quantidades em mer-
cado de cada uma das debéntures da carteira teorica.

ix) Get IDGng/IDB3 — funcdo que calcula o indice de cada um dos papéis da carteira e
de cada dia de negociagdes.

x) Get PUDa — funcdo que elabora o data frame referente ao prego unitario do dia ante-
rior de cada uma das debéntures da carteira. Isso dada a necessidade de uso dos mesmos caso o
papel ndo tenha sido negociado no dia seguinte, conforme apontado na metodologia.

Elaborada a carteira tedrica, apds obtencdo e tratamento dos dados, os indices IDGng
e IDB3, para cada més do periodo trabalhado, foram calculados seguindo o workflow para os
respectivos scripts, idg e idg_B3: a) carregamento das datas de negocia¢des no mercado secun-
dario, intervalo de 30 dias entre a primeira data e a ultima, sendo d1Msc a data inicial e d2Msc
a data final, o mesmo para as datas de ocorréncia dos eventos, onde d1Ev e d2Ev correspon-
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dem as datas inicial e final, respectivamente; b) importacao de dados do mercado secundario e
eventos do periodo, bem como do data frame de “ultimo_preco”; ¢) filtragem dos ativos com
negociagao no mercado secundario para obter as negociagdes de cada um dos papéis por dia do
periodo; d) selecdo dos ativos com eventos no periodo; e) calculo dos indices por debéntures
para cada um dos dias tteis do periodo com o uso das fun¢des Get IDGng/IDB3 e Get PUDa;
f) construcdo do data frame com os indices por dia util do periodo para cada um dos papéis da
carteira; g) geracao do arquivo x/sx da carteira, h) realizacao de ajuste do indice e geragao do
vetor com o indice didrio para o periodo.

1.4 Analise dos Resultados

Seguidas as etapas de obtencdo e tratamento dos dados, as carteiras tedricas do IDGng
e IDB3 ficaram compostas, respectivamente, por 32 e 30 debéntures, como podem ser obser-
vadas. Verifica-se, para o Indice de Debéntures Geral Negociadas (IDGng), que os papéis com
maior participagdo na carteira, segundo a quantidade tedrica (Qtd Teorica), sdo aqueles emiti-
dos pela Ligth Servigos de Eletricidade S/A, com ticker LIGHA3, e pela Petroleo Brasileiro S/A
— PETROBRAS, com o ficker PETR2S5.

Analisando o Grafico 1, ¢ possivel ter uma boa compreensao da participagao de cada
um dos papéis, segundo suas quantidades teoricas. Quanto maior a area do retangulo, maior a
participagdo do papel.

Grafico 1 - Participacdo de Debéntures na Carteira IDGng 2018 - 2020
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Fonte: elaborado pelo prdprio autor (2020)

Sobre a composicao da carteira IDB3, nota-se que o papel LIGHA3 permaneceu sendo
um dos dois principais componentes da carteira. Seguido do CMDT23, debénture emitida pela
empresa Cemig Distribuicdo S/A. Observa-se também que as debéntures LIGHA3, CMDT?23,
CMDT33, VALE29, VALE18 e CMTR33 se fazem presentes nas duas carteiras, porém com
participacoes relativas diferentes.

Vale lembrar que uma mesma empresa teve mais de uma debénture participando da
mesma carteira, como sao os casos da Vale S/A e da Cemig Distribuidora, dentre outras. As-
sim, tem-se um total de quatro empresas com mais de uma emissdo de debéntures na carteira
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do IDGng e seis empresas na carteira do IDB3. Ressalta-se que isso ocorre pelo fato de uma
mesma empresa poder emitir mais de uma série de debéntures.

Gréfico 2 - Participacdo de Debéntures na Carteira IDB3 2018 - 2020
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Fonte: elaborado pelo proprio autor (2020)

Quanto as datas de emissdo (Data_Emissao) e vencimento (Data Vencimento) dos pa-
péis da carteira do IDGng e IDB3, pode-se verificar que o papel mais antigo, componente tanto
do IDGng como do IDB3, data de 15 de outurbo de 2012 (TAEE33). Ja a data de vencimento
mais distante, tendo como base os dias atuais, serd em 15 de janeiro de 2029, também nas duas
carteiras.

Ao analisar as figuras que seguem, de 1 ao 4, percebe-se que o IDGng apresenta uma
tendéncia de crescimento durante o ano de 2018, onde foi de 124,8422 pontos em 13 de marco
de 2018 a 297,8527 pontos em 13 de dezembro de 2018. E valido reforgar que a partir do més
de junho de 2018 até dezembro do mesmo ano houve essa tendéncia mais fortemente presente
e ela seguiu até o meio de 2019. Esse fato pode vir a ser resultante da elevacao das negociagdes
das debéntures no mercado secundario como decorréncia da elevacdo da emissdo dos papéis,
bem como das reducdes da taxa basica de juros no Brasil.

Durante o ano de 2019, em especifico, os resultados do IDGng se mantiveram em uma
certa estabilidade entre os meses de janeiro € marco, passando a apresentar uma tendéncia de
crescimento a partir de abril, que perdurou até julho do referido ano, quando atingiu sua maior
marca do ano, 570,3694 pontos. Logo em seguida, a tendéncia evolutiva se inverteu e seguiu
assim até o final do ano, onde atingiu a marca de 309,1036 pontos em 30 de dezembro de 2019,
como pode ser visto no Figura 3 (IDGng em 2019). De acordo com a escala de cores do Grafico
3 tem-se uma melhor visualiza¢cdo da evolucdo didria do indice durante os anos, sendo possivel
observar nitidamente o pico alcangado entre os meses de junho e julho de 2019.

Quanto a 2020, ¢ visto que de janeiro até o inicio de abril a tendéncia de queda do indice
perdurou, indo de 320,6913 pontos até 70,6638 pontos no dia 09 de abril de 2020. Isso, muito
provavelmente, decorrente dos reflexos da pandemia sanitaria devido a Covid-19, que provocou
a adogao de medidas de diminuig¢ao e/ou suspensao das atividades econdmicas de alguns setores.
Em seguida, observa-se uma tendéncia de crescimento no IDGng que atingiu, em 09 de outubro
de 2020, o total de 259,9128 pontos, podendo ser essa retomada de crescimento resultante da
flexibilizacdo das medidas adotadas contra a Covid-19 ¢, também, da necessidade de elevagao
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Figura 1 - IDGng 2018 - 2020 Figura 2 - IDGng em 2018
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Grafico 03 - Evolucéo IDGng 2018 - 2020

I 600

2018

Domingo
Segunda || [ [ | [ | L] | ||
By | [ [T ] .
Quarta [ [ | . T 11
Quinta [ [ 1 [ ] [ 11 [ 1 | 1]
Sexta HE EEEEEEE [ 1]

Sabado

_ 2019 500
gamIJEr : = H 400
gu_a a .- = 300
e EREEE
Sébado 200
100
2020 0
E“““"E“ 150 T O o T J J
lerca T [T - N -
Quarta . I I T 1
Quinta I T T | 1]
Sexts [ e | [ 1] [ ’7 |—
Sabado
Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Cut Now Dez

de financiamento por parte das empresas, dada a crise economica. Durante esse periodo, fica
nitida a ocorréncia de um pico da pontuacio no dia 23 de julho de 2020. Sendo tal resultado,
muito provavelmente, decorrente de pagamentos de volumes atipicos dos eventos de alguns dos
papeis da carteira.

Para o0 IDB3, ao analisar as figuras 5 - 8, composta pelos graficos de evolugao do referido
indice, € possivel perceber que o mesmo apresentou uma leve tendéncia de crescimento durante
os anos de 2018 — 2020, sendo essa tendéncia, no entanto, conforme visto na evolugao do IDGng,
incidente durante todo o ano de 2018, quando iniciou o ano com 211,9650 pontos no dia 13 de
marco de 2018 e terminou com 899,5376 pontos em 28 de dezembro de 2018.

Diferentemente do IDGng, no ano de 2019, o IDB3 apresenta uma tendéncia de cresci-
mento durante todo o segundo semestre do ano, terminando esse periodo com uma pontuacao
de aproximadamente 1500 pontos, como visto na Figura 7. J& em 2020, o IDB3 apresentou
uma forte queda nos primeiros dias do ano, que perdurou até aproximadamente o meio do més
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e Figura 5 - IDB3 2018 - 2020 e Figura 6 - IDB3 em 2018
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de abril - provavelmente devido aos problemas da crise decorrente do Covid-19 - quando ini-
ciou um crescimento que seguiu até o més de julho, onde apresentou um forte pico, como visto
também no IDGng.

Grafico 04 - Evolucédo IDB3 2018 - 2020
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A evolugao diaria do IDB3 ¢ observada no Grafico 4. Verifica-se que, entre os anos de

2018 € 2019, o indice teve uma oscilacao entre 500 e 2000 pontos aproximadamente e, durante o

ano 2020, houve uma nitida queda, como j& apontado, entre os meses de janeiro e marco, quando

ficou entre 1000 pontos e 500 pontos. Passando a apresentar, em seguida, um crescimento

a partir de abril até o inicio de julho (1500 — 2000 pontos), quando passa a apresentar uma
tendéncia de queda.

Agora, ao comparar graficamente o IDGng e o IDB3 com os indices de mercado IBOV

e IDA, como pode ser verificado nas figuras 9, 10, 11 e 12, pode ser apontada uma considerada

19



semelhanca na evolucdo crescente entre as séries do IDGng, IBOV e IDA, durante o intervalo
de tempo analisado. Fato que ndo pode ser visto muito claramente quanto a série do IDB3.

Figura 9 - IDGng 2018 - 2019 Figura 10 - [BOV 2018 - 2019
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Durante o ano de 2018, vide os graficos das figuras 9 e 10, fica claro o crescimento
semelhante entre o IDGng e o IBOV, que tem inicio pouco antes do més 07 de 2018 e segue
até aproximadamente o inicio do més 01 de 2019. Logo em seguida, observa-se uma certa
manutenc¢ao dos dois indices. Fincando o IDGng variando em torno dos 350 pontos € o IBOV
em torno dos 95 mil pontos. Mantendo até o final do periodo analisado as suas tendéncias de
crescimento.

Quanto ao IDA, ao comparar a evolugdo do mesmo com o IDGng, ¢ possivel verificar
que a evolugdo dos dois indices ¢ bastante semelhante a partir do inicio da série até¢ o més 07 de
2018. Na sequéncia, verifica-se que o IDA apresenta uma evolugdo fortemente crescente, sem
quase nenhuma variabilidade de seus valores, enquanto o IDGng apresenta uma tendéncia de
crescimento, como ja apontado, porém com uma maior presenca de oscilagdo da série.

Percebe-se que os resultados da evolugdo dos indices propostos e calculados sofrem vari-
acdes ao longo do periodo de realizacdo de seus céalculos. Tais mudangas podem, provavelmente,
ser decorrentes das oscilagdes ocorridas nos precos e/ou quantidades negociadas dos papéis, bem
como dos possiveis reflexos decorrentes dos eventos econdmicos e politicos ocorridos ao longo
do periodo estudado.

Quanto ao IDA geral, ¢ visto que sua evolucdo comparada com a evolugdo do IDGng
e IDB3 apresenta diferenca, dado um crescimento permanente e continuo nos valores de sua
série, conforme pode ser verificado no grafico da figura 12. Enquanto as séries do IDGng e
IDB3 apresentam variagdes positivas e negativas ao longo do tempo. Apresentam-se tendéncias
de crescimentos, ou quedas, em momentos distintos. Tal caracteristica pode ser explicada pelo
fato do IDA geral ser um indice que acompanha a evolucdo do pre¢o de uma carteira compostas
com debéntures existentes no mercado. Enquanto o IDGng e o IDB3 sdo indices que acompa-
nham a variagdo dos precos de negociacdes ocorridos no mercado secundario das debéntures
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componentes de suas carteiras teoricas.

Ja na composicao das carteiras tedricas dos trés indices, IDA geral, IDGng e IDB3, res-
pectivamente, ¢ verificada a presenga de 397, 32 e 30 debéntures nas carteiras vigentes entre
os dias 5 de abril de 2020 a 03 de maio de 2020. Tal condi¢do pode sugerir que o IDA geral
carrega uma maior representatividade do mercado. Porém tal representatividade ndo reflete as
movimentac¢des do mercado secunddrio, mas sim do mercado primario, ndo sendo este tltimo
mercado o foco de acompanhamento do IDGng e IDB3.

Logo, a variabilidade presente nos valores apresentados pelo IDGng e IDB3 refletem cla-
ramente a sua condi¢ao de captacao de oscilacao de precos e quantidades ocorridas no mercado
secundario a partir do ano de 2013.

1.5 Consideracoes Finais

Observados e analisados os resultados obtidos quanto a evolugao dos indices propostos,
dada a metodologia empregada, ¢ possivel verificar que os critérios matematicos de que um in-
dice deve carregar simultaneamente a relacdo entre preco e quantidade, propostos por (FISHER,
1921), estdo claramente presentes tanto no IDGng quanto no IDB3, uma vez que para o célculo
dos mesmos sao utilizadas as quantidades tedricas proporcionais, 0s precos € também os even-
tos. Isso possibilita um melhor entendimento quanto a variagao percentual dos indices ao longo
do tempo.

A elaboragdo dos indices condiz com as diretrizes de melhores praticas, ja que sdo iden-
tificadas as condi¢des de replicabilidade dos indices, transparéncia em sua criacao e facil aces-
sibilidade aos dados dos ativos utilizados. Isso torna viavel a constru¢ao de uma série historica,
como feito tanto para o IDGng como para o IDB3.

A realizacao mensal do rebalanceamento dos indices permitiu que as carteiras teoricas
mantivessem os critérios de constituicdo das quantidades de mercado de cada um dos ativos
participantes, bem como da participacdo de cada um deles através de suas quantidades teoricas.
Com isso, viabilizou-se o “carregamento” das influéncias do periodo t — 1 sobre o periodo t.

Dessa forma, dada a inexisténcia de indices de precos para o mercado secundario das
debéntures negociadas no mercado financeiro brasileiro, os dois indicadores propostos podem
passar a ser utilizados, dada a “matura¢do” de ambos ao longo do tempo, como benchmark e
instrumentos de analise do comportamento dessa fracdo do mercado de capitais no Brasil.
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2 CAPITULO I

ANALISE DE VOLATILIDADE DE UMA FAMILIA DE INDICES DO
MERCADO SECUNDARIO BRASILEIRO DE DEBENTURES
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2.1 Introdugao

Compreender o funcionamento do sistema econémico, bem como o encadeamento exis-
tente entre os mercados que o compdem - de bens e servigos, de trabalho e financeiro -, pode ser
visto como ponto fundamental para os investidores (BONGA, 2019). Isso pode ser explicado,
para Kobunda e Junior (2019), pelo fato de agentes econdmicos procurarem ter o controle, ou
ao menos a ideai de controle, sobre os fendmenos que impactam diretamente todo o sistema.

Esses fendmenos sdo compreendidos como os riscos existentes no mercado, € que se
apresentam, via de regra, na forma de crises como: a mexicana em 1994, asiatica em 1997,
russa em 1998, subprime 2008 e a atual crise do coronavirus. Segundo Zheng & Wang (2014),
elas foram, e sdo, responsaveis por fortes oscilagcdes e reposicionamentos dos precos dos ativos
financeiros e investidores, respectivamente. Assim, o investidor pode ser classificado como um
agente avesso ao risco, dada a exploragdo que faz de ferramentas de mensuracao e analise do
mercado.

Para isso, os indices de mercado sd3o uma das principais ferramentas utilizadas pelos in-
vestidores, uma vez que através desta € possivel fazer avaliagdes e previsdes sobre o mercado,
bem como compreender o impacto decorrentes de medidas macroecondmicas, tais como as poli-
ticas monetarias empregadas (BERNARDINO et al., 2019). Assim, os indices de mercado mais
consultados, no Brasil ¢ no Mundo, sao os: IBOVESPA, NASDAQ, DOW JONES, S&P500,
VIX, DAX, NIKEI, dentre outros.

No entanto, para Pati et al. (2017), o acompanhamento da evolugdo das cotagdes diarias
dos indices ndo ¢ verificada como a melhor forma de avaliagdo sobre os ganhos, perdas e/ou
impacto dos eventos, dada sua baixa qualidade estatistica quando comparado com os retornos
ou log retornos dos indices, nos quais melhores caracteristicas estatisticas sdo verificadas através
da condicdo de estacionariedade presente nas séries de retornos.

Entdo, a analise e avaliagdo da volatilidade dos retornos dos indices, bem como dos
precos dos ativos financeiros, ¢ a melhor forma de fazer previsdes e compreender os reflexos
das oscilagdes do mercado decorrentes tanto das crises quanto de muitos outros eventos (RAS-
TOGI; DON, 2018). Dessa maneira, a volatilidade pode ser compreendida como um medidor
da varia¢d@o dos precos de ativos financeiros em um determinado periodo de tempo.

Dito isso, o processo de avalia¢do e analise da volatilidade sobre os retornos de séries de
cotacdes e pregos de indicadores e ativos financeiros pode ser feito através do emprego de mode-
los de séries temporais. Onde, segundo Bhowmik & Wang (2020), os modelos estatisticos mais
empregados, ainda hoje, sdo os da familia GARCH (EGATCH, TGARCH, IGARCH, GARCH-
M), que buscam verificar efeitos simétricos e assimétricos sobre os pregos dos ativos, bem como
a presenca do efeito alavancagem. Sendo assim observada a importancia da investigacdo sobre
a heterocedasticidade condicional dos indicadores financeiros e de mercado (FURRIEL, 2011).

Logo, para melhor compreender a volatilidade existente sobre o mercado secundario das
debéntures emitidas por empresas brasileiras, bem como a qualidade de ’carregamento’das osci-
lagdes de mercado do Indice de Debéntures Gerais Negociadas (IDGng) e Indice de Debéntures
B3 (IDB3), faz-se necessario uma analise sobre a série dos log retornos desses indices durante
o intervalo de tempo 03/2018 — 10/2020, como segue.
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2.2 Revisao da Literatura

2.2.1 Analise de Volatilidade de Indicadores Financeiros

Conforme apontado na literatura, a volatilidade pode ser compreendida como uma me-
dida de risco relacionada a um ativo financeiro. Dessa forma, ela ¢ entendida como uma impor-
tante variavel mensurada e analisada pelo mercado financeiro, podendo ser calculada de diversas
formas através de modelos estatisticos e econométricos, que procuram levar em consideracao
as caracteristicas pertencentes a volatilidade dos ativos (BHOWMIK; WANG, 2020).

Tendo como base o trabalho seminal de Markowitz, deve-se notar que a volatilidade
dos retornos dos ativos apresenta uma forte relevancia para a teoria das finangas (modelos de
precificacdo, sele¢do de carteira e gerenciamento de risco). Assim, Vicente, Aradjo, Castro,
& Tavares (2012) apontam que a volatilidade ¢ vista como um dado que reflete a oscilagao do
preco de um referido ativo em um determinado periodo de tempo, além de verificarem uma
relagdo positiva entre o volume de negociagado e a volatilidade dos precos. Sendo essa relacao
mais robusta a depender da classe de ativos, bem como do intervalo de negociagao.

Além disso, vale lembrar que a medida em que o volume negociado ¢ decomposto entre
frequéncia de negociacdo e tamanho da negociagao, esse primeiro fator apresenta uma maior -
e mais forte - capacidade de explicagdo acerca da volatilidade dos retornos, segundo (WANG;
WU, 2015).

Quanto as caracteristicas presentes na volatilidade, Tsay (2014) aponta que essas sao: 1)
elevada em um momento e baixa em outros (volatility clusters); ii) nao se verifica comumente
a presenga de “saltos”, a volatilidade apresenta evolugdo continua; iii) presenca de variagdo em
intervalo fixo; iv) variagdes negativas nos precos dos ativos geram maior impacto na volatilidade
frente a variagdes positivas. Desta forma, a volatilidade ¢ uma série estacionaria, de forma geral,
que pode ser considerada como desvio padrdo condicional dos retornos didrios. Entdo, tem-se a
volatilidade implicita - com base em modelos de precificacao - e a volatilidade realizada, inferida
a partir de dados financeiros de alta frequéncia (Kobunda e Junior, 2019).

Neste sentido, compreende-se a volatilidade como desvio-padrao condicional, segundo
Bernardino et al. (2019) e Tsay (2013), com r; sendo o log retorno, no tempo t, de um ativo
qualquer na qual a série de r; € serialmente ndo correlacionado e dependente. Tais caracteristicas
sao as que um modelo de volatilidade univariada busca capturar.

Vale apontar que os modelos de volatilidade consideram a média e a variancia con-
dicional do log retorno dado F; i, ou seja: pu; = E(ry/F,_1) e 07 = VAR(r/F;,) =
E[(r: — ,ut)Q /F;_1], em que F;_; representa todo o conjunto de informagdes passadas. Logo,
considerando que 7y = puy + oy, tem-se p; = Py + XE_ Dyry g — Z;Z:léjat,l ou u; = Pg +
Eleﬁixi,t_l + X2 Dy — E?Zl@at_j, quando se pode ampliar o0 modelo dada a disponi-
bilidade de variaveis explanatorias, sendo y; ; = r,_; — $¢ — Zle Bizi—i—1 entendido como
retorno ajustado apos a extracdo do efeito das variaveis explanatorias, enquanto ;;_; sdo as
variaveis explanatdrias disponiveis, e «; € entendido como um “choque” do retorno de um ativo
no periodo t.

Posto isto, de acordo com Ishizawa (2008), Furriel (2011), Tsay (2013) e Tsay (2014),
a constru¢do de um modelo de volatilidade para uma série de retorno de ativo deve apresentar
as seguintes etapas: 1) testar os dados para dependéncia serial através da especificacdo de uma
equacdo da média; ii) testar o efeito ARCH ? através dos residuos da equagio; iii) especificar um
modelo de volatilidade, sendo ARCH estatisticamente significante; iv) analisar minuciosamente
o modelo e melhora-lo, caso necessario.

2 Heterocedasticidade condicional.
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Quanto ao modelo ARCH, considera-se que o choque «; ndo é correlacionado serial-
mente, porém ¢ dependente, segundo Bueno (2011), e essa dependéncia ¢ apresentada por uma
fungio quadratica dos desvios defasados, ou seja: oy = 016, € 02 = Qo+ 102 |+ ... + o’ ,
na qual ¢, ¢ uma série de variaveis aleatérias i.i.d > e ag > 0 e a; > 0 parai > 0. Vale apontar
que para a mensura¢do da volatilidade de retorno de ativos, o0 modelo ARCH apresenta algu-
mas restri¢des, tais como: i) equivaléncia para a ocorréncia de choques positivos ou negativos
sobre a volatilidade; i1) limitagdo quanto a capacidade de captagdo de excesso de curtose; iii)
nao agrega novidades quanto a compreensdo das variagdes em s€ries temporais financeiras; iv)
predisposicao para superestimar a volatilidade.

Para descrever de uma melhor forma a volatilidade e manter a simplicidade do modelo
ARCH, pode-se utilizar um modelo GARCH ,, ;) - que nada mais é que um modelo ARCH
generalizado, segundo Tully & Lucey (2007) - em que a; = o'e; € 02 = g + L% aqa? , +
Ejzlﬁjat{j, sendo ¢ 1.i.d, ag > 0, > O e Z;mm(m’s)(ai + fi) < 1. Sendo importante
também lembrar que ao ter uma raiz unitaria no polinomial AR do modelo GARCH, passa-se
a um modo GARCH integrado, IGARCH, como explanado por Bueno (2011), Bernardino et
al. (2019) e Tsay (2014). Assim, um ponto importante deste modelo é o impacto de choques
passados sobre a variancia ser persistente. Logo, um modelo IGARCH(1,1) pode ser do tipo:
a = o e 0 = ap + frop + (1 — B)ai_;.

Visando uma melhora no modelo GARCH, Nelson (1991), no calculo da volatilidade
para levar em consideracdo os reflexos positivos e negativos de magnitudes diferentes nos
retornos dos ativos, propdes o modelo EGARCH. Assim, se tem inovagdes quanto a ponde-
ragdo que permite modelar um EGARCH(m,s) da seguinte forma: a; = o€ e In(o?) =
oo+ 1J{f f g;ﬁ*ﬁ::é:l g(€:—1), em que oy € uma constante, B um operador defasagem, enquanto
os termos da fragao sdo polinomiais com zeros fora do circulo unitario sem fatores comuns.

Ja Zakoian (1994) propde em seu trabalho a inclusao de uma variavel dummy I ao mo-
delo GARCH, apresentando assim o modelo Threshold GARCH model (TGARCH). Sendo sua
equagdo, conforme Baig (2019), expressa por: 07 = w+ X_ oy + 571 3507 i +vili—jyi—i.
Sendo em um modelo TGARCH (1,1) os choques positivos ¢,_; > 0 e negativos ¢; 1 < 0 res-
ponsaveis por gerarem efeitos diferentes sobre a volatilidade, no qual um choque positivo tem
efeito sobre «, termo ARCH, e o negativo sobre a + 7.

Dito isso, utilizando-se de analise de modelos deterministicos e estocasticos, Portugal
(1999) foi um dos primeiros a analisar a volatilidade presente na bolsa de valores do Brasil, na
época denominada Bolsa de Valores de Sao Paulo. Em seu estudo, foram implementados os
dois melhores modelos GARCH (1,1) e EGARCH (1,1) para analisar o reflexo das crises do
México, asiatica e russa sobre a BOVESPA, os quais concluiram que os periodos anteriores as
crises tenderam a apresentar uma menor volatilidade frente aos periodos das crises.

Relativo aos melhores modelos a serem utilizados para investigagcdo da volatilidade de
séries de retornos do indice Bovespa, entre periodos da década de 1990 e inicio dos anos 2000,
Mota & Fernandes (2004) apontam que modelos da familia GARCH demandam uma maior de-
dicacdao computacional para implementacao sem que apresentem significantes diferengas quanto
aos estimadores encontrados, quando se compara o resultado com os de modelos alternativos.

J& o melhor modelo para a volatilidade encontrado por Gaio & Safadi (2008) foi um
EGACH (1,1). Sendo essa selecao dada através dos testes de Akaik (AIC) e In (L), verificou-se
a presencga do efeito alavancagem e persisténcia da volatilidade sobre a série analisada (retorno
IBOVESPA entre os anos de 2000 — 2005).

Ainda nesse sentido, porém avaliando a ocorréncia da memoria longa para a volatilidade,

3 Independentes e identicamente distribuidas.
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Gaio & Safadi (2008) apontam que a série de retorno do IBOVESPA apresenta memoria longa
durante o periodo da série trabalhada.

Utilizando os modelos GARCH, EGARCH e TGARCH, Jubert et al. (2008), Righi e Ce-
retta (2013) e Kobunda e Junior (2019), em que os primeiros autores investigaram os reflexos da
crise subprime sobre a volatilidade do IBOVESPA, e os tltimos buscaram analisar a volatilidade
do referido indice apenas com base nos modelos simétricos e assimétricos da familia GARCH.
Encontrando, assim, o efeito alavancagem em todos os periodos analisados.

Ainda quanto a variacao da volatilidade dos mercados de titulos e de agdes, agora especi-
ficamente do mercado Europeu, antes e durante a crise econdmica e financeira de 2008 — 2009,
Afonso et al. (2014), a partir do anuincio da classificacdo de rating dos titulos soberanos realiza-
dos pelas agéncias de classificagdo S&P, Fitch e Moody s, sugerem que melhorias (elevagiao) na
classificacdao de risco nao tem relacao significante com a volatilidade. Enquanto o contrario, a
queda da classificagdo, proporciona um crescimento da volatilidade dos titulos soberanos e das
acoes.

Para tanto os autores utilizaram um painel de dados diarios do retorno de mercado dos
titulos soberanos e das agdes. Sendo a medida de volatilidade calculada através da especificacao
de um modelo EGARCH, dada a capacidade do modelo em considerar a influéncia positiva e/ou
negativa decorrente de uma melhora ou piora da classificacdo de risco dos ativos analisados.

Langando mao do uso aninhado dos modelos ARCH e GARCH com o modelo APARCH,
Tully & Lucey (2007), procuraram investigar a influéncia macroecondmica sobre o ouro durante
o periodo de 1983 —2003. Para testar a qualidade de ajustes dos modelos foi utilizado o teste de
razao de verossimilhanca, sendo o modelo APARCH o mais adequado para os dados analisados
a partir da inclusao do termo GARCH, do termo livre, e do termo alavancagem irrestrita. As-
sim, confirma-se a influéncia do dolar sobre o preco do ouro, além de outras poucas variaveis
macroecondmicas.

Confirmando a obten¢ao de melhores modelos preditores para andlise de volatilidade de
séries de dados, Alberg et al. (2008), ao analisarem o retorno didrio do indice Tel Aviv Stock
Exchange (TASE) entre os periodos 1992 — 2005 e 1997 — 2005 para as 25 e 100 empresas
mais negociadas respectivamente, verificaram que o modelo assimétrico GARCH e o modelo
EGARCH foram melhores que outros da familia GARCH.

Em relagdo ao uso dos modelos de anélise de volatilidade para dados de baixa frequéncia,
Tripathy & Gil-Alana (2010), ao estudarem o indice NSE empregaram cinco modelos diferentes,
assim, eles verificaram que os modelos AGARCH e VIX provaram ser os melhores métodos
utilizados sendo os demais modelos utilizados (EWMA *, EVI ° e Historical/Rolling Window
Moving Average Estimator) de baixa performance.

Nadhem et al. (2015) utilizando outro método de estimar e predizer a volatilidade didria
do S&P 500, compararam os resultados obtidos com o emprego de redes neurais artificias (RNA)
e modelos de séries temporais da familia GARCH - sendo o modelo RNA melhor empregado
diante da grande quantidade de dados ndo lineares presentes nas variaveis.

Ja em Pati et al. (2017), verifica-se que o emprego do indice de volatilidade implicita
ao modelo GARCH pode gerar informagdes incrementais acerca da volatilidade de trés dos
mercados de acdes da Asia-Pacifico (India, Australia e Hong-Kong). Concluindo, assim, que a
inclusdo da volatilidade implicita reduz a persisténcia da volatilidade e melhora a adequagao do
modelo. Sendo o indice relevante para explicar a volatilidade futura, apesar de ser um viés de
previsao.

Ainda investigando a volatilidade e o risco no mercado de a¢des, agora no Zimbabue,

4 Exponcentially Weightted Moving.
> Extreme Value Indicators.
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Bonga (2019), através do emprego de modelos da familia GARCH, apds confirmagao do efeito
ARCH, aponta que choques positivos e negativos geram efeitos diferentes sobre o retorno das
séries do mercado. Dessa forma, ele confirma a presenga de assimetria no mercado a partir
do modelo EGARCH (1,1) que foi o melhor modelo implementado com base nos critérios de
selecdo AIC e SIC, de modo que as boas e mas noticias foram responsaveis, em magnitudes
diferentes, pela variagdo da volatilidade dos retornos.

Diante do excesso de volatilidade e seu direcionamento no mercado de titulos corpora-
tivos, Bao & Pan (2013) investigaram a conexao da volatilidade do retorno com o mercado de
titulos, acdes e créditos (Treasuries), através do Modelo de Merton com taxa de juros estocasti-
cas. Sendo a volatilidade do retorno dos ativos utilizadas como imputs no Modelo empregado.

Para a compreensao quanto a distingdo entre fundamentos e explicagdo da falta de liqui-
dez, Bao & Pan (2013) regrediram o excesso de volatilidade contra caracteristicas de nivel ¢ da
firma e proxies 7 de iliquidez dos titulos. Ademais, nenhuma das varidveis de caracteristicas é
capaz de explicar consistentemente o excesso de volatilidade, enquanto as proxies de variagao
temporal de falta de liquidez propdem uma maior aproximagao com o excesso de volatilidade.

Dessa forma, a volatilidade empirica dos retornos dos titulos corporativos e do retorno
dos CDS sdao maiores que a volatilidade dos retornos das agdes. Segundo os autores, essa di-
ferenca, excesso de volatilidade, pode ser resultante da inadequacao do modelo estrutural em
capturar as caracteristicas de nivel ou a iliquidez.

Vale lembrar que Bao et al. (2010) sugerem como resultado que o mercado de titulos cor-
porativos apresenta uma elevada e negativa autocovariancia. Isso ¢ um sintoma de um amplo
efeito do bid-ask spread. Logo, em horizontes curtos de tempo, a volatilidade empirica men-
surada a partir do preco de transacdo ¢ contaminada pela volatilidade decorrente desse spread.
Devido a essa questdo, os autores utilizaram o preco ponderado pelo tamanho da negociagao
com foco no retorno mensal, ao calcular a volatilidade de retornos dos titulos corporativos.

Ainda tendo como base modelo de volatilidade “amplo”, Yang & Zhang (2000), levando
em conta informagdes completas de prego de abertura, de fechamento, o mais elevado e o mais
baixo do periodo, apresentam uma estimacdo sem viés. Sendo tal estimacdo independente tanto
do drift do movimento, quanto da elevagdo, “salto”, do preco de abertura, que depende do ta-
manho do intervalo entre o fechamento e reabertura do mercado. Assim, € menor a variancia
estimada pelos autores, em relagdo aos demais estimadores que abordam propriedades similares.

Dito isso, observa-se também o uso de modelos da familia GARCH, em especifico os
modelos EGARCH, TGARCH, PGARCH, para analise da volatilidade de cripto moedas, sendo
o bitcoin a moeda mais investigada, como visto nos trabalhos de Dyhrberg (2016), Katsiampa
(2017), Chu et al. (2017) e Baig (2019).

Dessa maneira, tomando-se como base os trabalhos citados e as determinacoes tedricas
envolvidas no emprego de modelos da familia GARCH, em especifico os modelos GARCH,
EGARCH e TGARCH. Estes serdo utilizados para a realizagdo da analise da volatilidade da
série de resultados obtidos do IDGng e IDB3 entre os anos de 2018 - 2020, como observado nos
resultados.

® Variaveis contabeis, tais como: cobertura de juros e rentabilidade, volatilidade do fluxo de caixa, alavancagem,
ganhos e vendas.
7 Bid-ask spread e dias sem negociagao.
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2.3 Meétodos e Dados

Analise de Volatilidade

Para a verificacdo, analise e defini¢do da volatilidade presente nas séries de dados do
IDGng e do IDB3, foi realizado inicialmente o calculo dos retornos das cotacdes didrias dada
a existéncia de melhores propriedades estatisticas para modelagem. Dessa forma, o retorno se
deu da seguinte forma:

Xy
Xy

Na qual r, € o log retorno diério das séries e X; e X; ; sdo os valores das cotacdes diarias
dos indices durante o periodo corrente e o periodo anterior. Em seguida, uma analise estatistica
descritiva dos log retornos e de suas distribuigdes foi feita através das medidas de tendéncia
central, assimetria, curtose e histograma.

Para verificagdo da ocorréncia de estacionariedade das séries apds calculados os log re-
tornos, implementou-se os testes de Dickey-Fuller, Phillips & Perron (1988) e Kpss. Sendo o
teste ADF especificado como segue:

ry = In

AY =« + Btt + ’}/Y;f_l + E;lléiA}Q_l + €

Assim, pode-se ou ndo rejeitar a hipotese nula  sobre o coeficiente v apds estimagio da
equacdo. Vale lembrar que o teste de Phillips e Perron ¢ uma forma generalizada do teste de
Dickey e Fuller, sendo os erros heterocedasticos.

Conforme a literatura preconiza, para a compreensao e analise da existéncia das relagdes
temporais manifestadas nas séries, especificou-se modelos autorregressivos de médias moveis
(ARMA). Assim, a escolha do melhor modelo se deu pela analise da fungdo de autocorrelagao
(FAC), da funcdo de autocorrelagao parcial (FACP) e/ou pelo uso do critério de Akaike (AIC).
Sendo o modelo geral, ARMA(p,q) e o critério de AIC definidos por, respectivamente: y; =
X0 0y 1+ 300,61 AIC(p, q) = Ino) + @. Onde ¢; corresponde aos pardmetros
relativos as especificagdes autorregressivas e ¢, os parametros das médias moveis nos modelos
ARMA(p,q). E aiq ¢ o estimador de maxima verossimilhanca e T sd3o observagdes das séries,
para AIC.

Vale apontar que antes da implementagdo dos modelos da familia GARCH, avaliou-se a
presenca ou ndo da heterocedasticidade condicional autorregressiva nos residuos do modelo. E
para tanto foi implementado o teste ARCH-LM, proposto por Engle (1982) e que busca verificar
se existe uma constancia ou ndo da covariancia condicional na série.

Posto isso, para o processo de modelar a volatilidade foram estimados modelos de baixa
ordem, (1,1), da familia GARCH (GARCH, EGARCH e TGARCH). Tal escolha se deu pelo fato
de que, segundo Engle (1982), a modelagem da volatilidade pelo modelo ARCH demandaria
uma grande quantidade de parametros. Assim, para verifica¢do dos efeitos simétricos nas séries
analisadas foi usado o modelo GARCH (1,1), para os assimétricos implementou-se os modelos
EGARCH (1,1), e para avaliar o efeito alavancagem, TGARCH (1,1). Por fim, para a selegao
do melhor modelo avaliou-se os melhores resultados para os critérios de sele¢do de Akaike e
Bayesiano.

8 Nao ha raiz unitaria(série é estacionaria).
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Analise dos Resultados

Conforme ja desenvolvido e apresentado, o Indice de Debéntures Gerais Negociadas
(IDGng) e o Indice de Debéntures B3 (IDB3) sdo indicadores que representam as debéntures
mais negociadas no mercado secundario. Assim, para a analise de volatilidade dos referidos
indices, as séries foram obtidas através da implementagao da metodologia de construcao dos
indices com o recorte temporal de 13/03/2018 a 09/10/2020. Sendo a periodicidade da amostra
diéria.

Os Gréficos 13, 14, 15 e 16 apresentam respectivamente as séries das cotacdes didrias
do IDGng, IDB3 e os log retornos destes. E possivel verificar, ao avaliar o grafico dos retor-
nos, a presenca de outliers nas séries. Assim, pode ser detectada, para os retornos do IDGng,
a presenca de uma maior variacdo no periodo que representa os dias atuais da crise sanitaria
decorrente da pandemia do virus Covid-19, contrapondo-se a periodos de menores variabilida-
des, condi¢do que ndo se repete para a série de retorno do IDB3, uma vez que este apresenta
variagoes significantes em diversos periodos ao longo da série analisada. Tal resultado pode ser
decorrente das caracteristicas das empresas que compdem a carteira tedrica deste indice.

Grafico 13 - Cotagbes Diarias IDGng (03/2018 - 10/2020)
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Grafico 14 - Retornos Diaios IDGng (03/2018 - 10/2020)
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Seguindo para a andlise descritiva e a distribuicdo dos dados ¢ possivel inferir, com base
nos valores dos coeficientes de curtose, apresentados na Tabela 2.1, que se os valores calculados
sdo superiores a 3, as séries dos retornos sao laptocurticas assim como o sdo, via de regra, os
retornos de séries temporais do mercado financeiro. Para corroborar essa afirmativa, observa-se
que a leptocurtose também pode ser vista nos histogramas dos Graficos 17 e 18. Os resultados
do teste dos residuos de Jaque e Bera apontam para a nao existéncia de uma distribuicdo normal,
para nenhuma das duas séries, dado que o P-valor encontrado ¢ inferior a 1%.

E importante ressaltar que o uso dos logaritimos dos retornos foram empregados uma
vez que esses tendem a apresentar um comportamento estacionario comprovado com os testes
apresentados na Tabela 2.2. Assim, com base nos testes de estacionariedade de Dickey e Fuller,
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Grafico 15 - Cotagdes diarias IDB3 (03/2018 - 10/2020)
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Grafico 16 - Retornos diaios IDB3 (03/2018 10/2020)
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Tabela 2.1: Estatistica Descritiva das Séries de Retorno

Estatistica IDGng IDB3
Meédia 0,001135  0,002632
Mediana 0,001129  0,000196
Maximo 1,521015  0,944718
Minimo -1,153987  -0,768413
D.Pardo 0,111711 0,095512
Assimetria 2,556834  2,308340
Curtose 86,65688  45,99570
Jaque-Bera 38833757 108744773
p-valor 2,2e-16 2,2e-16

Fonte: elaboragdo propria (2020)

bem como no teste de Phillips e Perron, pode-se inferir que a série de retorno do IDGng ¢ a
série de retorno do IDB3 ndo apresentaram raiz unitaria, dada a rejei¢ao da hipdtese (H1) de
nao estacionariedade. Condi¢ao ratificada pelo teste kpss que nao permite a rejeicao de (H1),
presenca de estacionariedade, no referido teste. Sugerindo com isso a existéncia de um passeio
aleatdrio com estrutura de propagacdo percistente para as séries analisadas.

Tabela 2.2: Teste de Raiz Unitaria do Retorno

Teste IDGng IDB3
ADF -32,4392  -28,6850
PP -32,5240 -28,7240
Kpss 0,0730 0,1375

Fonte: elaboragdo préopria (2020)

Uma vez tendo as séries de forma estacionaria, a definicdo do melhor modelo autor-
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Gréfico 17 - Histograma IDGng 2018 - 2020
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Grafico 18 - Histograma IDB3 2018 - 2020
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regressivo e de média movel para a série do retorno do IDGng foi um modelo AR(1), como
sugerem os graficos de funcao de autocorrelagdo e funcao de autocorrelagdo parcial abaixo, e
para o IDB3 um ARMA (1,2) dado um melhor resultado para o AIC diante de varios modelos
avaliados. Vale lembrar que modelo do tipo AR (1) também foi verificado para a analise dos
retornos de séries financeiras nos trabalhos de Azara (2007) ¢ Kobunda e Jtnior (2019).

Nao obstante, os residuos dos dois modelos selecionados sdo ruido branco, dado os re-
sultados obtidos com o teste Box-Ljung, cujo valor-p foi de 0.9212 para o AR(1) e 0.9139 para
o ARMA(1,2). Nao sendo assim rejeitada a HO de independéncia dos residuos.

Posto isso, segue-se para a verificacao da existéncia de efeito ARCH nas séries dos re-
siduos dos modelos empregados. Sendo tal andlise feita com a implementagdo do teste ARCH
— LM proposto por Engle (1982), em que sua hipdtese nula (HO) ¢ de ndo existéncia do efeito
ARCH, ou seja, de homocedasticidade dos residuos. Assim, ao verificar os resultados das Tabe-
las 2.3 e 2.4, tém-se que os resultados encontrados para todas as defasagens estimadas apontam
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Grafico 19 - FAC IDGng (log_retorno)

02 04 06 08 10

-0.2

-005 005

-0.15

-025

para a presenc¢a do efeito ARCH nos modelos autorregressivos empregados na pesquisa AR (1)
e ARMA (1,2), 2 1%.

Tabela 2.3: Teste ARCH-LM Sobre os Residuos AR(1) - IDGng

Teste Estatistica  Valor-p
Lags 1 78,702 2,2e-16
Lags 5 92,303  2,2e-16
Lags 10 102,560  2,2e-16

Fonte: elaboragdo prépria (2020)

Tabela 2.4: Teste ARCH-LM Sobre os Residuos ARMA(1,2) - IDB3

Teste Estatistica ~ Valor-p

Lags 1 25,962 3,482e-07
Lags 5 45,524 1,135e-08
Lags 10 48,009 6,183e-07

Fonte: elaboracdo propria (2020)

Dessa maneira, confirmada a presencga de heterocedasticidade condicional, estimou-se
os modelos GARCH, EGARCH e TGARCH em busca dos que fossem estatisticamente signi-
ficantes. Sendo todos esses de baixa ordem, todos (1,1), conforme recomendagdes da teoria,
podendo com isso reportar os resultados das Tabelas 2.5 e 2.6 que seguem.

Corroborando com o objetivo de verificar consistentemente a presenga de volatilidade no
IDGng, dos impactos de choques externos, além de uma boa estimativa dos modelos, aponta-se
a presenca de significancia estatistica para todos os parametros dos modelos ao nivel de 1%, na
Tabela 2.5. Esse mesmo resultado ndo pdde ser verificado para todos os pardmetros referentes
ao IDB3, Tabela 2.6, que apresentou um parametro nao significante.

Ao observar que os modelos estimados sdo de ordem 1, ¢ possivel afirmar que a volati-
lidade do indice de debénture geral negociadas (IDGng) e do indice de debénture B3 (IDB3)
dependem do momento anterior (t-1). Dinate dos resultados para o modelo GARCH (1,1),
verifica-se a persisténcia de choques ocorridos no passado sobre a volatilidade e o retorno, esses
permanecem em periodos seguintes dado o valor total dos pardmetros oy € 3; serem aproxima-
damente 1. Assim, € possivel admitir que 96% da volatilidade do dia anterior permanece no dia
seguinte, tanto para o IDGng quanto para o IDB3.
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Tabela 2.5: Anélise de Volatilidade - IDGng

GARCH(1,1) EGARCH(I,])

TGARCH(1,1)

omega 0,000068***  -0,189886***  (0,004239%**
Erro-p (0,000017) (0,010234) (0,000499)
alphal 0,037775%**  -0,308804***  (,128479%**
Erro-p (0,005717) (0,026445) (0,015288)
betal 0,961224%**  (,957910*** 0,896488%**
Erro-p (0,005896) (0,000036) (0,009104
gammal 0,124396%***

Erro-p (0,012363)

etall 1,000000%**
Erro-p (0,122135)
AIC -2,105530 -2,217625 -2,162076
BIC -2,070926 -2,176101 -2,120551

*H%*p < 0.001; **p < 0.01; *p <0.05

Tabela 2.6: Analise de Volatilidade - IDB3
GARCH(1,1) EGARCH(I,1) TGARCH(I,I)

mal -1,180081***  -0,912081***  -1,052564***
Erro-p (0,000101) (0,000269) (0,000121)
ma?2 0,168671%**  -0,035428***  0,040014***
Erro-p (0,000001) (0,001730) (0,000000)
omega 0,000251* -2,590668***  0,000224***
Erro-p (0,000114) (0,384688) (0,000005)
alphal 0,000015 0,359747%** 0,007657***
Erro-p (0,000021) (0,034587) (0,000225)
betal 0,968902%**  (,482815%*** 0,992891 ***
Erro-p (0,014118) (0,077379) (0,000077
gammal -0,142601***

Erro-p (0,021099)

etall -0,999996***
Erro-p (0,001683)
AIC -1,874789 -1,965299 -1,559889
BIC -1,826344 -1,909933 -1,504523

*H%*p < 0.001; **p < 0.01; *p <0.05

Dada a significancia estatistica do coeficiente v, do modelo assimétrico EGARCH (1,1),
pode-se afirmar a presenca de efeitos assimétricos em choques positivos € negativos nos retor-
nos dos dois indices avaliados. Isso ndo sugere, porém, a presenca de efeito alavancagem dada
a positividade do valor estimado para o modelo do IDGng. Fato que ndo pode ser visto no mo-
delo do IDB3 que confirma presenca do efeito alavancagem em sua série. Fato que deve ser
compreendido como resultante de alguma outra caracteristica dos ativos, uma vez que os mes-
mos sao ativos de crédito e nao devem sofrer reflexos decorrentes de alavancagem das empresas
emissoras.

Quanto ao modelo TGARCH, a presenca de significancia do coeficiente, e sendo este
diferente de zero, tanto para o IDGng quanto para o IDB3, permite inferir afirmativamente a pre-
senca de impacto de informagdes assimétricas. Diante disso, propde-se um efeito alavancagem
sobre as séries. Por fim, verifica-se que mas noticias s3o de maior impacto sobre a volatilidade
do IDGng, uma vez que 17, € positivo, e o contrario pode ser verificado com o IDB3. Ainda
analisando os coeficientes estimados, verifica-se que sobre os retornos do IDGng e do IDB3 se
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tem uma considerada permanéncia das variaveis no passado sobre a volatilidade atual.

Logo, com base nos resultados das Tabelas 2.5 e 2.6, pode-se verificar que o modelo
que melhor se ajusta ¢ o EGARCH (1,1), tanto para o AR (1) IDGng como para 0o ARMA (1,2)
IDB3, dado que os valores para todos os critérios adotados foram melhores nesse modelo.

2.4 Consideracoes Finais

A presenca de caracteristicas descritivas como assimetria e leptocurtose das séries dos
log retornos do IDGng e do IDB3, bem como a presencga de rejei¢ao da normalidade dos erros,
sdo resultados semelhantes aos alcangados em outros trabalhos como Kobunda e Junior (2019).
Assim, pode-se verificar a presenga de caracteristicas descritivas de séries temporais financeiras
nos referidos indices.

Dito isso e seguindo com a implementacao de modelos de baixa ordem, conforme apli-
cados por Portugal (1999), Gaio & Safadi (2008), Katsiampa (2017) e Bonga (2019), da familia
GARCH (1,1), EGARCH (1,1), TGARCH (1,1), verifica-se a persisténcia de choques passados
sobre os resultados presentes, dado os valores para betal ja apresentados nas tabelas 2.5 e 2.6.
Isso esta presente em ambas as séries analisadas.

Desse modo, também ¢ vista através do modelo assimétrico EGARCH (1,1) a confir-
macao da presenca de assimetria quanto aos choques positivos e negativos sobre as duas séries,
além do efeito alavancagem para a série do IDB3 que permite verificar que os choques negativos
acompanham maiores periodos de volatilidade quando comparados aos positivos, assim como
as mas noticias tem um maior impacto sobre o retorno do IDGng, visto resultados reportados
através do modelo TGARCH (1,1).

Quanto ao efeito alavancagem presente no IDB3, vale apontar a presenga do mesmo nos
resultados reportados por Kobunda e Jinior (2019) ao implementarem um modelo GARCH na
analise de volatilidade do IBOVESPA. Propondo com isso uma certa similaridade entre os dois
indices apesar de acompanharem mercados distintos. No entanto

J4a ao comparar os resultados expostos com os apresentados no apéndice, pode ser visto
que tanto o IDGng como o IDB3 apresentaram caracteristicas de volatilidades semelhantes aos
do indice de debéntures ANBIMA (IDA geral). Onde o IDA geral apresenta uma influéncia dos
resultados passados sobre o presente, através no modelo GARCH(1,1), de aproximadamente
89% frente aos 96% obtidos pelo IDGng e IDB3.

Referente ao efeito assimétrico captado através do modelo EGARCH, pode ser apontado
que o IDGng e IDA possuem semelhancas quanto ao efeito de choques positivos. Caso que
diverge ao comparar o IDB3 com o IDA. Por fim, as mas noticias ndo geram influéncia superior
aos retornos do IDA, quando comparado com os impactos sobre o IDGng e IDB3.

Dessa maneira, fica evidente que tanto o IDGng como o IDB3 apresentam resultados
de volatilidades similares aos do IDA, que ¢ um indice mais “maduro”, publicado desde 2017,
apesar de nao ser um indice para acompanhamento das negociagdes do mercado secundario.

Vale apontar que tais comparagdes nao sao factiveis de serem executadas com o indice
Broadcast Quantum, dada a ndo existéncia de divulgagdo de suas séries de resultados.

Logo ¢ possivel apontar que, dada a influéncia de persisténcia e assimetria sobre a vo-
latilidade presente nas séries de retornos, os indices (IDGng e IDB3) apresentam caracteristicas
de memoria longa. Sendo os impactos positivos € negativos percebidos ao longo do tempo,
conforme pode ser verificado também em Bonga (2019) ao analisar o indice de mercado do
Zimbabue.

Desta forma, os presentes indices (IDGng e IDB3) podem passar a ser utilizados como
referéncia de acompanhamento do mercado secundario das debéntures do Brasil e colaborar com
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a minimizacao dos riscos aos quais os investidores e gestores de carteiras e fundos sdo expostos.
Nao ¢, no entanto, dispensada a necessidade de uma avaliacdo com uma série de retorno mais
extensa que permita avaliar o comportamento dos indices diante de periodos diversos € mais
longo.

35



3 CAPITULO 111

ANALISE FATORIAL DE SERIE TEMPORAL DA LIQUIDEZ DE
DEBENTURES NEGOCIADAS NO MERCADO SECUNDARIO
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3.1 Introducao

A condigdo de negociacdo rapida e agil de um produto financeiro no mercado secundério
proporciona aos agentes oportunidades de poderem defender-se de possiveis variagdes do mer-
cado, segundo Paula (2017), que afetem a realizagdo de seus investimentos. Podendo tal agao
contribuir com uma melhor situacao de ajustamento da estratégia empregada, ndo apenas pelos
investidores independentes, mas também pelos gestores de fundos e carteiras (SILVEIRA et al.,
2018).

Em caso contrario, de baixa frequéncia de negocia¢do no mercado secundario, os agentes
podem ser obrigados a realizarem uma posi¢do de venda a pregos inferiores ao de mercado,
dada a necessidade de realizagdo do investimento em curto prazo. Dessa forma, os produtos
financeiros que podem ser negociados em grande quantidade e de forma rapida, sem afetar o
preco e elevar os custos de transagdo, sdo classificados como ativos liquidos, segundo (LIU,
2006).

Ainda nesse sentido, além da liquidez dos produtos isoladamente, verifica-se a liqui-
dez dos mercados, que, de acordo com Black (1971), é compreendida de boa disponibilidade
de informacgdes de preco de compra e venda e de bom acesso a elas, existéncia de uma baixa
diferenca entre os pregos de compra e precos de vendas, viabilidade de aguardar melhor opor-
tunidade de venda sem ter consideradas modifica¢des do prego, condi¢do de poder negociar
uma grande quantidade de ativos cujos valores de prémio ou desconto dependam do tamanho
da negociagdo, coomo tamém apontado por (CORREA, 2017).

A liquidez, especificamente em um mercado de acdes, € carregada de caracteristicas das
transagdes do mercado, tais como: custo da transagdo em relagdo ao tempo; variagdo do prego
do ativo decorrente do tamanho da ordem; capacidade de recuperacdo dos precos depois da
ocorréncia de um evento inesperado; agilidade de execu¢ao de uma ordem e pouca influéncia
sobre o preco decorrente de uma elevada movimentagao de quantidade e/ou volume de um titulo,
conforme pode ser verificado nos argumentos de Kyle (1985) e Lybek & Sarr (2002).

Assim, ¢ compreensivel verificar que a liquidez deve ser resultante das caracteristicas
de um produto, como as agdes ou debéntures, e também das caracteristicas do mercado em que
ocorrem suas negociagoes.

Logo, verifica-se no mercado secundario das debéntures no Brasil dada a presenca de ca-
racteristicas como negociagao de balcao (OTC, do inglés), descentralizagdo e pouca atividade,
além da forte presenca dos fundos de pensao e dos investidores institucionais como grandes inte-
ressados em possuirem tais dividas, uma pequena atividade de negocia¢des quando comparado
ao mercado secundario de acdes (NOGUEIRA, 2016).

Desse modo, € possivel verificar que o custo de negociagdo no mercado OTC ¢ elevado,
como Wang & Wu (2015) explicam, dentre outros fatores que levam a isso, mas também dada
a necessidade de procura pelo demandante por parte do vendedor do ativo, bem como da pouca
clareza das informacdes disponiveis. Isso faz com que esse mercado seja menos liquido e trans-
parente quando comparado com o mercado secundario de agdes, segundo (PAULA, 2017).

Com bastante significancia sobre tais questdes, no caso do mercado brasileiro, as caracte-
risticas das debéntures emitidas pelas corporacdes - tempo médio de maturidade baixo, emissao
do tipo restrita e periodo de lock-upe de venda para debéntures no mercado primario - também
sao relevantes influéncias sobre a liquidez. Sendo, portanto, um mercado que possivelmente
apresenta uma baixa liquidez e um elevado spread do risco de liquidez segundo (ALMEIDA;
BAZILIO, 2015).

Correlato com tais caracteristicas ja apontadas quanto a geracao de liquidez dos produtos
financeiros, bem como de seus mercados secundarios, a necessidade de mensurar, esse desenvol-
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vimento exige a utilizagdo de varias proxies, segundo Guo et al. (2017) e Lybek & Sarr (2002),
tais como: Bid-ask spread, spread efetivo, indice de liquidez, volume de negociacao, quantidade
de ativos/titulos, nimero de negociagdes, turnover, negociabilidade e iliquidez, dentre outros.
Isso, por sua vez, pode gerar complicacdes metodologicas para as andlises econométricas que
precisem langar mao da implementagdo da liquidez como uma de suas variaveis de interesse ou
controle, sugere (NETO, 2015).

Nao obstante, dada a imprecisdao ou mesmo auséncia de um claro e Uinico conceito ted-
rico para liquidez, conforme pode ser visto em Pastor & Stambaugh (2005), bem como a nao
existéncia de uma medida unica capaz de captar as varias dimensdes atribuidas a liquidez, se
faz plausivel implementar a metodologia de Analise Fatorial de Séries Temporais (TSFA), de
Gilbert & Meijer (2005). Esta servira para a constru¢do de um unico fator que represente mais
de uma das proxies de liquidez das debéntures de empresas brasileiras negociadas no mercado
secundario, dada as melhorias de transparéncia e informag¢des implementadas no mercado bra-
sileiro, bem como as modificagdes macroecondmicas que o pais passou a sofrer a partir do ano
de 2015, tal como a queda da taxa basica de juros, taxa Selic, iniciada no ano de 2015, que cor-
roboraram com a elevagdo do interesse e das transagdes das debéntures no mercado secundario.

3.2 Revisao da Literatura

3.2.1 Liquidez de Ativos

NETO (2015), ao investigar a influéncia das caracteristicas das debéntures sobre a liqui-
dez do mercado secundéario brasileiro, concluiu que o volume de emissao e o tipo de emissao
(incentivada ou restrita), podem ser considerados indicadores de liquidez. Para tanto o autor uti-
liza como medidas de liquidez o nimero de dias que ocorrem transagdes, nimero de transagdes,
volume relativo de transagdes em relagdo ao montante emitido, diferenga entre pregos maximos
e minimos transacionados e volatilidade do rendimento. O autor emprega um modelo linear
multivariado, tendo os ratings, volume emitido, prazo de vencimento, segmento do emissor,
listagem em bolsa, idade da emissao e tipo de emissao como variaveis independentes.

Vale apontar que ao controlar os segmentos de emissao, NETO (2015) ainda sugere que
as debéntures que apresentam maior volume de emissao sao mais liquidas. Porém, mesmo apre-
sentando um maior volume de emissao, os titulos de esforgos restritos nao corroboraram com a
liquidez do mercado, diferentemente das emissoes das debéntures incentivadas que geraram um
aumento no nivel de transa¢des no mercado secundario.

Através do emprego de um modelo de dados em painel, longitudinal e dados das transa-
¢oes ocorridas no mercado secundario de debéntures brasileiro, entre os anos de 2010 até 2015,
Paula (2017), aponta que a implementagdo do REUNE no mercado secundario de debéntures
do Brasil - considerada como varidvel de melhoria de transparéncia e empregada como variavel
independente no modelo - corroborou para a elevacdo do volume de negociagdes, considerada
para ele uma melhoria de liquidez. Segundo o autor, as variaveis de controle utilizadas, como
tamanho da emissdo, volume defasado, valor nominal unitario, idade e maturidade, também fo-
ram influentes sobre a varidvel dependente, sendo o resultado contrario para a variavel ativos
recém-emitidos.

Nesse sentido de melhoria da transparéncia de informagdes e liquidez do mercado de
titulos corporativos, Bessembinder et al. (2006), ao analisarem a relagdo entre a melhoria da
transparéncia de informagdes do mercado sobre a liquidez através da implementagdo do sis-
tema TRACE, de cadastramento de dados das negociacdes do mercado secundario de titulos,
nao definem evidentemente a existéncia de uma relagao direta entre melhoria da transparéncia
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do mercado e liquidez dos titulos corporativos. Porém, eles apontam a diminui¢do do custo
de transacao dos ativos que tiveram seus dados de negociagao publicados no TRACE quando
comparado aos ativos que ndo tiveram tal publicagdo.

De acordo com Bao et al. (2010), a iliquidez dos titulos corporativos ¢ substancial e
significantemente maior do que pode ser explicada através do spread do bid-ask. Para tanto os
autores utilizaram uma medida empirica de iliquidez que se baseia na magnitude do movimento
dos pregos transitorios e assim encontraram uma elevada comumlatividade com a variagdo da
iliquidez no tempo, que teve elevacdes durante a crise de 2008. Além disso, ha também o
estabelecimento de uma forte ligacao entre a iliquidez e os precos dos titulos, onde modificacdes
no nivel de iliquidez do mercado podem explicar parte da variacdo temporal do spread de renda
dos titulos corporativos com elevada classificagdo de grau de investimento, rating AAA até A.

Quanto a iliquidez e as caracteristicas dos titulos corporativos, Bao et al. (2010) apontam
que: a iliquidez aumenta com a idade dos titulos e com o tempo de maturidade. Porém, esta
diminui dado o tamanho da emissdo. Ao analisar a variagdo da iliquidez com outras variaveis
de medidas do mercado, os autores indicam que as modificagdes na iliquidez apresentam uma
relagdo positiva com a variagio do Volatility Index VIX °.

Jong & Driessen (2012), ao investigarem o risco de liquidez e a precificacao de titulos
corporativos, indicam que os retornos dos titulos corporativos estdo expostos as influéncias das
modificagdes ocorridas sobre a liquidez dos titulos do tesouro dos EUA e da liquidez do mer-
cado de agdes. Com isso, tais riscos de liquidez precificam a expectativa de retorno sobre os
titulos corporativos, cujo percentual total estimado do prémio de risco de liquidez, ficou em
torno de 0.6% ao ano para os titulos norte americanos de longa maturidade com grau de inves-
timento, conforme classificacao das agéncias de rating. Enquanto para os titulos sem grau de
investimento, com elevada exposi¢ao ao fator de liquidez, o percentual de prémio sobre o risco
de liquidez ¢ de aproximadamente 1.5% ao ano.

Verifica-se assim que Jong & Driessen (2012) conseguem provar empiricamente que
os titulos corporativos estdo sistematicamente expostos a choques de liquidez. Para isso os
autores levaram em conta dois tipos de risco de liquidez, sendo um decorrente do mercado
de agdes e o outro do mercado de titulos do tesouro dos EUA, como apontado. Riscos estes
que também estao presentes no mercado secundario de renda fixa e crédito privado do Brasil e
que estdo passando por significantes modifica¢des, dadas as condi¢cdes monetarias da economia
brasileira, iniciadas em 2015, com niveis baixos da taxa SELIC e perda de rentabilidade dos
titulos publicos, conforme pode ser visto em (Carvalho. S. P de, 2017).

Giacomoni & Sheng (2013), através de um modelo de regressdes de dados em painel
desbalanceado e da utilizagao, como proxy de risco de liquidez, das variaveis spread de compra
e venda, % zero de retorno, idade, volume de emissdo, valor nominal de emissdo, quantidade
emitida, % tempo, entre outras '* para controlar o yield spread, verificaram que a ndo existéncia
de prémio de risco de liquidez para o mercado secundario de debéntures brasileiro € rejeitada
! para trés das proxies de liquidez. Estas seiram: spread de compra e venda, valor nominal
de emissdo e quantidade emitida. Enquanto as debéntures com maior valor unitario sao me-
nos liquidas e os papéis com maior nimero de debéntures geram ativos mais liquidos dada a
pulveriza¢do no mercado.

Utilizando-se de informagdes de cinco proxies de liquidez de mercado, Silveira et al.

% indice que mede a volatilidade das agdes que compdem o S&P 500.

19 Fator de juros; fator de crédito; taxa livre de risco, rating; duration; quatro variaveis contabeis e volatilidade de
equity.

1" Apesar das variaveis valor nominal de emissdo e quantidade emitida terem sidas, preliminarmente, consideradas
significantes.

39



(2018), realizaram uma analise fatorial de séries temporais para constru¢do de um fator de li-
quidez para o mercado de acdes do Brasil, sendo utilizadas como proxies o bid-ask spread,
negociagoes, volume, titulos e turnover. Estas proxies sdo capazes de captarem tracgos distintos
do mercado, bem como sao compreendidas como dimensodes de quantidade, capacidade de mo-
vimentacao financeira e intensidade de negociacao dos ativos, sendo uma variagdo ocorrida em
qualquer uma destas um indicativo de variagao da liquidez.

Dessa forma, os resultados apresentados pelos autores apontam que as varidveis com
maior carga fatorial no fator construido sdo, respectivamente, volume, titulo e negociagao. Vale
apontar que os autores fizeram a selec¢ao das variaveis de liquidez segundo os seguintes critérios:
existéncia de dados, facilidade de acesso e construgdo por parte dos investidores e frequéncia
de uso pela literatura.

Dessa maneira, ao compreender o conceito de liquidez de um ativo e do mercado através
das variaveis utilizadas para “medir” a existéncia e magnitude destes, pode-se apontar que as
principais variaveis indicativas de liquidez, utilizadas na literatura para analise das negociagdes
dos titulos como as debéntures e agdes, sdo: o bid-ask spread; diferenca entre preco maximo e
preco minimo; negociagdes; volume; titulos e turnover. Bem como as principais caracteristicas
para a existéncia de um mercado liquido ¢ que se tenha transparéncia de acesso aos dados, como
informacdes de prego de compra e venda, por exemplo, conforme passou-se a ter no mercado
secundario de debéntures do Brasil a partir da implementagao do REUNE.

3.3 Métodos e Dados

Para atingir o objetivo proposto no trabalho, foi feita uma Anélise Fatorial de Séries
Temporais (TSFA) tendo como base informacdes do spread, negocios, ativo e volume, para
elabora¢do de um unico fator de liquidez das debéntures negociadas no mercado secundario
brasileiro. A escolha de tais varidveis como proxy de liquidez ¢ devido a maior facilidade de
obten¢do, bem como ao fato de serem muito utilizadas dessa forma, como observado na lite-
ratura estudada. Desse modo, a proxy negocios € o nimero de negociagdes realizadas; proxy
volume, a quantidade monetaria em reais movimentada na negociagdo; proxy ativo, 0 numero
de debéntures negociadas em todas as negociagdes do periodo; e spread, a diferenca entre o
preco maximo e o pre¢o minimo no dia da negociagao.

Segundo Silveira et al. (2018), a escolha do uso da TSFA em detrimento do uso de mo-
delo dindmico, se d& porque esta ultima técnica precisa levar em conta um modelo independente
especificado para os fatores. Essa caracteristica, portanto, ¢ uma desvantagem, dada a depen-
déncia dos fatores e parametros estimados com a modelagem dinamica empregada. Com isso,
ha significantes e obscuras diferengas entre os modelos econdmicos por conta dos diferentes re-
sultados obtidos pelos fatores. A TSFA leva em conta para o caculo dos fatores, segundo Gilbert
& Meijer (2005), apenas o problema de mensurac¢ao, ndo sendo assumido o modelo dinamico.
Permite-se, assim, o uso de uma mesma construcao fatorial para diversos modelos econdmicos.

Posto isso, o modelo genericamente especificado como: (i) y; = a+ BE;; + €;, com base
em Gilbert & Meijer (2005), onde os fatores da amostra vao ser &;; e os indicadores denotam-se
como y;;. Assume-se, com isso, a existéncia de uma relagdo entre os fatores e os indicadores que
podem ser mensuradas, sendo: « o intercepto; B uma matriz paramétrica das cargas fatoriais; e
¢; o residuo do modelo. Evitando-se uma provavel nao-estacionariedade das séries, foi utilizada
a primeira diferenca dos logs das medidas empregadas, conforme sugerido na literatura por Tsay
(2013), Tsay (2014) e Morettin (2011).

Logo:

AlnX; = InX; — InX;_4
40



Onde em (ii), AlnX; ¢ compreendido com sendo o logaritmo natural obtido através da
diferenca do log da variavel entre os periodos t e t-1. Sabendo-se que o modelo apresentado
em (i) pode ser obtido com o uso das variaveis em sua forma de nivel como do uso delas em
sua primeira diferenca, sem que ocorra diferenciacdo para o parametro B, o uso da primeira
diferenca permite a obtencdo do modelo com a mesma matriz de cargas fatoriais, isso ocorre
quando do uso das séries em nivel. Sendo assim, o modelo pode ser visto como:

Y — Y1 = (@ — 1) + B(& — 1) + (62 — €4-1)

ou

Dy, = v + BD& + De,

Sendo em (iv): Dy, a diferenga do indicador y no periodo t e t-1; D¢, é a diferenca do fator
Eemtet-1; v € tido como um termo constante; B € um parametro idéntico ao da equagao
(1), indicando as cargas fatoriais, e De¢; € o residuo do modelo. Posto isso, segue-se com o0s
pressupostos necessarios para a obtengdo de estimadores consistentes:

a. ZthlD& /R N k, a média do fator existe e é finita

b. Zthl De;/T = 0, a esperanga do residuo ¢é igual a zero

c. 21 (D€ — k)(D€ — k) )T % @, a covariancia do fator existe, ¢ finita e definida
positivamente

d. Zthl De,Dé, /T % Q, a covariancia do residuo existe, ¢ finita e definida positiva

e. Y. (D& — k)Dé, /T = 0, a covariancia do residuo com o fator é zero

Vale a pena lembrar que as séries podem ser diferenciadas até que se obtenha a elimi-
nagdo da presenca de raiz unitdria que por sua vez viola os pressupostos do modelo. Quanto a
dependéncia serial nas variaveis, esta é viavel devido ao fato da inexisténcia clara da autocorre-
lagdo dos dados diferenciados. Enquanto que as médias e variancias devem ser delimitadas para
a obtencao de um limite de probabilidade, eliminando com isso a necessidade de constancia das
mesmas ao longo do tempo.

Onde a média amostral e a covariancia das séries diferenciadas D, passam a ser repre-
sentadas por Dy e Sp,, respectivamente. Donde:

Seguindo conforme os resultados anteriores, tem-se (v) D, Py = v + By e (vi)
Sby LN > = B®B' + Q; sendo os estimadores para 7 e/ou k obtidos a partir de (v), dado
os estimadores B , de (AZ, devendo-se impor algumas limitagdes, dada a quantidade de médias
da amostra na equagao ser menor que o nimero de parametros. Lembrando que em uma analise
fatorial tradicional seus interceptos sdo parametros livres, sendo as médias dos fatores restringi-
das a zero, com a restrigdo k = 0 e estimador ¥ = Dy. E observado também que um estimador
consistente para k € o estimador de minimos quadrados generalizados, a partir do momento em
que v = 0 e k & diferente de zero. Logo: k = (B'Q~'B)~"'B'Q~'Dy.

Podendo ser utilizado no caso especifico o estimador de maxima verossimilhanga através
da minimizac¢ao da equagdo que segue:

-1
L = logdet Z —i—tr(z Spy)
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Vale apontar que na equagdo (vii) ) . é compreendido como uma fungéo dos parametros
vistos em (vi), sendo os estimadores consistentes de quase maxima verossimilhanca, como visto
em (WHITE, 1982).

Assim, foram obtidas as cargas fatoriais das varidveis utilizadas na estimagdo da ana-
lise fatorial de séries temporais e em seguida as respectivas cargas fatoriais padronizadas. A
padronizagdo das cargas fatoriais ¢ realizada através da divisao de cada uma das cargas ob-
tidas pelo total da soma das cargas, podendo o fator de liquidez ser calculado como: (viii)
Liquidezt = plLl,t + szz,t + ...+ pkLk,t, onde Pk = |Bz|/ Ez ’81’: Bz S B, com pg sendo
compreendida como a carga fatorial padronizada para a proxy de liquidez k, e L; como a proxy
de liquidez k no periodo t.

3.4 Analise dos Resultados

3.4.1 Das Variaveis Empregadas

Os dados utilizados foram obtidos através do site debentures.com.br da ANBIMA, onde
sdo registradas as operagdes do mercado secundario das debéntures negociadas das empresas
brasileiras. A amostra utilizada neste trabalho foi composta por papéis que foram negociados
entre o periodo de 01 de fevereiro de 2010 até 12 de agosto de 2020, desconsiderando debéntures
que ndo obtiveram nenhuma negociag¢ao durante o periodo, mesmo que registradas no mercado.
Portanto, a amostra ¢ composta por 2506 periodos de negociagdes e 108976 negociagdes.

Posto isso, as variaveis utilizadas foram spread, negdcios, ativos € volume, e suas esco-
lhas se deram com base nos critérios de disponibilidade, acessibilidade para o publico em geral e
frequéncia de uso na literatura, como ja comentado anteriormente. O spread, ¢ entendido como
a diferenga entre o preco maximo e o pre¢o minimo das negociacdes do ativo em um determi-
nado periodo; negocios sdo as quantidades totais de negocios realizados em um periodo; ativos
sdo as quantidades de ativos negociados; e volume ¢ entendido como a quantidade monetaria em
reais, movimentada em um dia de negociacao. Essas quatro varidveis podem, com isso, captar
caracteristicas do mercado secundario de debéntures e a liquidez presente.

Ainda nesse sentido, procurando visualizar a evolugdo das varidveis empregadas ao
longo do intervalo de tempo que compde a amostra, os graficos a seguir, do 21 ao 28, apre-
sentam as séries em nivel e log-retornos.

Verificando-se a evolugdo das séries em nivel, ¢ possivel perceber que a partir do ano
de 2015, tanto a variavel ativo quanto a varidvel negocios passaram a apresentar crescimento.
Com isso, pode-se demostrar uma maior movimentagdo no mercado secundario das debéntures
no Brasil, o que muito provavelmente pode ser explicado pelas condi¢gdes macroecondmicas que
se passou a apresentar a partir do referido ano.

Tal comportamento de maior movimentacdo do mercado pode também ser verificado
pela evolugdo do spread que passa a ter uma volatilidade estavel apés o ano de 2015, podendo
assim caracterizar o inicio de uma maior dindmica de negociacdes no mercado secundario de
debéntures, apesar de ndo ser verificado um crescimento no volume das negociagdes.

Quanto aos graficos da primeira diferenca das séries, ¢ possivel notar que a condigao
de estacionariedade destas foi atendida, o que deu condicdes de se obter um melhor resultado
sobre as inferéncias estatisticas ¢ uma padronizagdo dos resultados, dado o uso do log-retorno
das séries.

Ainda seguindo na apresentagdo das caracteristicas dos dados, na Tabela 3.1 apresenta-se
a estatistica descritiva das séries em nivel, como segue abaixo, podendo verificar que os resul-
tados das medidas de tendéncia central e dispersdao das varidveis de liquidez ndo apresentam
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Grafice 21 - Série em Nivel Grafico 22 - Log-retorno
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uma padronizagdo em seus resultados. Essa condi¢ao ¢ verificada apenas quando do uso do
log-retorno das séries. Dado os resultados para a curtose, ¢ visto que se tem distribui¢des con-
centrada e leptocurticas para todas as varidveis de liquidez. Quanto a assimetria, verifica-se um
comportamento assimétrico positivo e forte.

Quanto a estatistica dos log-retorno das séries das proxies de liquidez utilizadas, a Tabela
3.2 apresenta resultados proximos de zero para a média e similaridade nos resultados para o
desvio padrao, dado o uso da padronizagdo dos dados em primeira diferenca. Também pode ser
visto uma significante dispersdo entre o valor minimo e maximo das séries. Quanto a assimetria
e curtose os resultados para os log-retornos das séries continuam apresentando caracteristicas
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Tabela 3.1: Estatistica Descritiva das Séries em Nivel das Proxies de Liquidez

Estatistica Negocios Volume Ativo Spread
Média 425,20 8,86e+08 50,15 1788.9
Maximo 2702 6.26e+10 257 116869,5
Minimo 2 1.36e+04 1 0
D.Pardo 468,523 2024524440 54,367 4348,082
Assimetria 1,482 15,305 1,362 18,519
Curtose 4,954 416,825 3,882 425,053

Fonte: elaboragdo préopria (2020)

de concentragdo positiva e laptocurticas.

Tabela 3.2: Estatistica Descritiva das Séries log-retorno das Proxies de Liquidez

Estatistica Negocios  Volume Ativo Spread
Média 0,00291  0,00036 0,00241 0,01032
Maximo 4,899 10,8013  4,5432 13,2181
Minimo -4,8598  -10,9323 -4,4998 -14,6120
D.Pardo 0,5024 2,5766  0,4692 1,5758
Assimetria 0,3902 0,0268  0,2671 0,1007
Curtose 25,5856  4,8077 19,2468 30,0121

Fonte: elaboragdo préopria (2020)

Apresenta-se a seguir a matriz de correlagao entre as proxies de liquidez empregadas no
trabalho, com base no log-retorno das variaveis, conforme pode ser observado na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Matriz de Correlagdo das Proxies em log-retorno

IrAtivo IrNegocios IrVolume IrSpread
1.0000 0.5573 0.5743 0.0482
0.5573 1.0000 0.3056 0.2280
0.5743 0.3056 1.0000  -0.0117
0.0482 0.2280 -0.0117 1.0000

Fonte: elaboracao propria (2020)

Excetuando o resultado para a correlagdo entre a varidvel spread e volume, os demais
resultados indicam a existéncia de uma significante associacdo entre as proxies de liquidez em-
pregadas no trabalho para a construgio do fator. E verificado ainda que a correlagdo variou
entre 0,04 a 0,57, sendo a menor correlacdo significante, de 0,04, entre o spread e ativo, e a
maior, entre volume e ativo. Dessa maneira, dada as correlagdes apresentadas sao verificadas
condi¢des para a construcgao fatorial, mantendo-se inicialmente a variavel spread, devido ao seu
amplo uso como proxy de liquidez, segundo a literatura.

3.4.2 Fator Incluindo a Proxy Spread

Conforme verificado na literatura de analise fatorial, o primeiro passo que deve ser dado
para a implementa¢do da andlise ¢ saber a quantidade de fatores que devem ser construidos.
Para tanto, foram calculados os autovalores da matriz de correlagdo das variaveis empregadas.
No caso do presente trabalho, os valores foram iguais a 2.12, 0.99, 0.82, e 0.05, conforme pode
ser visto no Grafico 29, logo abaixo. Vale lembra que a quantidade de fatores deve ser igual a
quantidade de autovalores, com valor maior que 1,00, sendo, com isso, necessario a construgao
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de somente um fator para representar a liquidez das debéntures, dado os resultados apresentados
no grafico a seguir.

Grafico 29 - Autovalores Estimados para o Fator
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Dando continuidade na construgdo do fator, ¢ possivel verificar na Tabela 3.4 as cargas
fatoriais, cargas fatoriais padronizadas, comunalidade, bem como a correlacdo existente entre o
fator criado e as proxies de liquidez utilizadas no trabalho. Vale lembrar que as cargas fatoriais
traduzem a participacdo de cada uma das variaveis na construg@o do fator, enquanto a padroni-
zagdo destas ¢ decorrente do calculo dos pesos mensurados através da analise fatorial de séries
temporais (AFST).

Tabela 3.4: Cargas Fatoriais, Comunalidade ¢ Correlagao do Fator e proxys de Liquidez das
Debéntures (com Spread)

Variaveis Cargas Padronizada Comunali. Cor

Fator 1,0000
Ativo 0.9948 0,4564 0,9898 0,9999
Negocios 0,5545 0,2544 0,3074 0,9469
Volume 0,5620 0,2578 0,3158 0,0395
Spread 0,0683 0,0313 0,0046 0,3109

Fonte: elaboragdo prépria (2020)

Analisando os resultados reportados na Tabela 3.4, ¢ possivel verificar que as cargas
fatoriais padronizadas oscilaram entre 0,0313 e 0,4564, onde as variaveis negdcios e volumes
apresentaram as seguintes participagdes aproximadas na formagao do fator: 0,2544 e 0,2578,
respectivamente. Isso frente ao valor maximo de 1,00 atribuido para as cargas padronizadas,
sendo as variaveis ativo e spread as com maior € menor participacao, respectivamente. Acerca
da variancia comum entre o fator e cada uma das varidveis de liquidez — comunalidade —, ¢
visto uma variacao entre 0,0046 e 0,9898, sendo novamente a variavel ativo aquela com maior
resultado, e spread, com o menor.

Seguindo na analise, agora com a matriz de correlagdo entre o fator e as variaveis de

liquidez empregadas, ¢ percebido que as proxies ativo € negdcios apresentaram maiores cor-
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relagdes, 0,99 e 0,94, respectivamente, enquanto a variavel spread apresentou a terceira maior
correlagdo, 0,3109, seguido da varidvel Volume, que teve apenas 0,039 de correlagdo. Assim,
dado os resultados, sdo percebidas condi¢des do fator elaborado em representar as medidas in-
dividuais para as proxies ativo, negocios, volume e spread, sendo a evolugdo da relagdo entre
fator e proxies verificadas no Grafico 30 a seguir.

Grafico 30: Evolugdo Temporal do Fator e proxies de Liquidez
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Sabendo que no Grafico 30 a evolugao temporal do fator € representada em vermelho, e
que as evolugdes das variaveis de liquidez estdo em preto, verifica-se que, excetuando o spread, o
fator se desenvolveu de maneira bastante similar com as demais variaveis. Ele também apresen-
tou o comportamento de uma série temporal estacionaria, podendo, dessa forma, ser empregado
em modelos econométricos de analise em substitui¢do as variaveis de liquidez empregadas em
sua formacao.
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3.4.3 Fator Excluindo a Proxy Spread

Excluindo-se a proxy spread dado os seus baixos resultados de correlagdo e insignifi-
cancia estatistica para a correlacdo com a variavel volatilidade, ¢ apresentada a presente se¢ao
para a constru¢do do fator, levando em conta somente as variaveis ativo, negdcios e volume.
Para tanto, os autovalores obtidos a partir da matriz de correlacdo dos dados foram 1.94, 0.99, e
0.05, conforme pode ser visto no Grafico 31. Sendo possivel apontar que os resultados obtidos
confirmam a constru¢do de um fator como representante da liquidez.

Grafico 31 - Autovalores Estimados para o Fator
(sem Spread)
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Na sequéncia da analise, ¢ verificado na Tabela 3.5 as cargas fatoriais, cargas fatoriais
padronizadas, as comunalidades e a correlacao do fator 2 com as varidveis € com o fator 1. Vale
lembrar que o fator 2 foi elaborado sem a presenca da variavel spread, como ja citado e justifi-
cado. E o fator 1 refere-se ao fator apresentado no tdpico anterior. Dessa maneira, verifica-se
que as cargas fatoriais padronizadas, bem como que as comunalidades apresentadas ndo so-
freram significantes variagdes quando comparadas aos resultados obtidos com a construcao do
Fator 1, sendo tal condigdo percebida para todas as proxies mantidas.

Tabela 3.5: Cargas Fatoriais, Comunalidade e Correlagdo do Fator e proxies de Liquidez das
Debéntures (sem Spread)

Variaveis Cargas Padronizada Comunali.  Cor

Fator 2 1,0000
Ativo 0.9974 0,4725 0,9950  0,9999
Negocios 0,5529 0,2620 0,3058 0,9469
Volume 0,5606 0,2656 0,3143 0,0394
Fator 1 1,0000

Fonte: elaboracao propria (2020)

Quanto a matriz de correlagdo presente na Tabela 3.5, nota-se que a correlagdo entre os
fatore 1 e 2 ¢ igual a 1, bem como que os resultados para as variaveis ativo, negdcios € volumes

mantiveram correlagdo respectivamente iguais a: 0,999, 0,946 e 0,039, como ja apresentado
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em relagdo ao fator 01 na Tabela 3.4. Dessa forma, ¢ percebido que ndo ha modificagdes nos
resultados encontrados ao excluir a proxy Spread da construgdo do fator 2.

3.5 Consideracoes Finais

Tomando os dados das negociagdes das debéntures de empresas brasileiras negociadas
no mercado secundario e disponiveis no site debentures.com.br, como amostra empregada no
presente trabalho, foi implementada uma metodologia para aferimento da liquidez de tais ativos
através da Analise Fatorial de Séries Temporais (TSFA). Para tanto, foram empregadas como
proxies de liquidez quatro variaveis distintas, conforme disponibilidade dos dados e emprego
destas segundo a literatura, para o processo de construcao do fator de liquidez.

Dessa maneira, verifica-se que o estudo permite apontar a viabilidade da elaboracao do
fator através da combinacgdo de diferentes variaveis proxies de liquidez, tais como ativo, ne-
gbcios, volume e spread, dada a correlagdo existente entre o fator elaborado com as variaveis
empregadas. Com isso, permite-se a implementacdo do fator em possiveis analises economé-
tricas acerca da liquidez dos titulos de renda fixa de crédito privado como as debéntures. Vale
lembrar que mesmo apds a exclusao da proxy spread, devido a insignificancia estatistica de sua
correlagdo com a variavel Volume, o fator ndo sofreu alteragdes significantes em suas cargas
fatoriais e correlacdo com as proxies remanescentes.

Somado ao exposto, o emprego do fator de liquidez das debéntures permite diminuir ou
eliminar possiveis problemas de colinearidade nas analises econométricas, além de permitir que
investidores e gestores de carteiras possam empregar somente uma Unica variavel como medida
de liquidez das debéntures.

Nao obstante, o fator construido apresenta caracteristicas pertinentes e importantes de
estacionariedade que ¢ condicao indispensavel para o seu emprego em analises de séries tempo-
rais. Dada a ndo utilizacdo de um modelo dindmico na construgao do fator, verifica-se também
a condi¢do de elaboracdo deste com o uso de novos dados, uma vez que resultados alcancados
decorrem apenas dos dados empregados.

Por ultimo, porém nao menos importante, € possivel observar uma diminuicao da vari-
ancia do fator ao comparar com a variancia das proxies empregadas de forma isolada. Isso pode
ser explicado através da viabilidade do fator em representar a liquidez por meio do emprego das
proxies componentes. O comportamento de sua variancia ndo ¢ fortemente afetado diante de
uma possivel modificagdo isolada na variancia de uma das variaveis proxies utilizadas. Logo, a
utilizacao do fator por parte dos gestores de fundos pode corroborar no processo de elaboracao
de suas carteiras dada uma melhor condi¢cao de acompanhamento ¢ mensuracao da liquidez do
ativo componente.
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APENDICE A - COMPLEMENTO AO CAPITULO II

Analise de volatilidade com implementagao dos modelos de baixa ordem GARCH(1,1),
EGARCH(1,1) e TGARCH(1,1) sobre uma série de resultados do IDA geral entre os anos de

2009 e 2019.

Tabela 5.1: Analise Volatilidade - IDA

GARCH(1,1) EGARCH(1,1) TGARCH(1,1)
mal -0,583713***  -.(,868848***  -(,887574%**
Erro-p (0,089281) (0,014753) (0,010817)
omega 0,0000000 -0,068803*** 0,000006*
Erro-p (0,000000) (0,005286) (0,000003)
alphal 0,078602***  (,081870*** 0,204844***
Erro-p (0,002546) (0,014780) (0,015862)
betal 0,893936***  (0,991402%*** 0,835558***
Erro-p (0,005933) (0,000187) (0,017816
gammal 0,388967***

Erro-p (0,017468)

etall -0,217047***
Erro-p (0,040311)
AIC -11,845945 -12,246695 -12,174239
BIC -11,832852 -12,231419 -12,158963

*¥*%p <0.001; **p <0.01; *p <0.05
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Séries IDGng, IDB3 e IDA (2018/2019)

Data IDGng IDB3 IDA
2018-03-14 114.9876 229.8626 2,164.216
2018-03-15 137.1329 529.6117 2,164.460
2018-03-16 136.6036 527.5219 2,165.873
2018-03-19 145.9692 522.8760 2,166.027
2018-03-20 153.4984 533.1251 2,165.186
2018-03-21 147.8413 537.8642 2,166.495
2018-03-22 159.4093 533.0436 2,172.225
2018-03-23 158.5205 532.6621 2,173.784
2018-03-26 160.5460 544.0779 2,175.293
2018-03-27 149.4200 547.5741 2,175.725
2018-03-28 156.8570 552.1606 2,175.937
2018-03-29 163.7923 562.6993 2,178.267
2018-04-02 165.8971 551.2508 2,177.678
2018-04-03 160.9756 551.9033 2,177.295
2018-04-04 154.1227 548.8135 2,177.351
2018-04-05 160.7278 549.7225 2,179.217
2018-04-06 157.5605 546.8602 2,179.543
2018-04-09 163.4481 549.1197 2,179.948
2018-04-10 158.8026 549.1306 2,180.456
2018-04-11 158.2962 553.3534 2,181.252
2018-04-12 149.4996 551.1873 2,182.405
2018-04-13 178.3143 824.2371 2,181.905
2018-04-16 181.6502 832.3876 2,183.008
2018-04-17 178.2336 824.9693 2,183.231
2018-04-18 159.1795 820.4277 2,184.555
2018-04-19 172.4570 830.8182 2,184.948
2018-04-20 164.7121 822.9620 2,185.314
2018-04-23 174.3502 823.3325 2,184.906
2018-04-24 177.7807 827.0750 2,185.558
2018-04-25 163.9617 810.5636 2,186.111
2018-04-26 162.8829 824.4778 2,187.003
2018-04-27 166.4075 829.7007 2,188.747

38

Fonte: Elaboragao com dados da pesquisa (2020)




Data IDGng IDB3 IDA
2018-04-30 173.4982 829.1636 2,186.406
2018-05-02 166.9465 829.2913 2,186.846
2018-05-03 163.6404 824.6641 2,187.450
2018-05-04 164.6158 830.9290 2,188.242
2018-05-07 165.1949 829.9230 2,188.007
2018-05-08 168.4550 832.8901 2,186.540
2018-05-09 164.2316 829.9351 2,185.444
2018-05-10 173.6615 828.8031 2,187.462
2018-05-11 167.7200 831.2499 2,186.948
2018-05-14 174.6606 712.2352 2,185.949
2018-05-15 158.0413 714.8074 2,186.187
2018-05-16 161.1393 706.9687 2,186.841
2018-05-17 166.1369 709.6382 2,183.584
2018-05-18 154.6415 709.2788 2,180.681
2018-05-21 163.5762 695.5286 2,182.040
2018-05-22 158.0257 703.1145 2,183.999
2018-05-23 157.5322 705.6996 2,183.013
2018-05-24 154.3340 700.7139 2,182.261
2018-05-25 164.4864 692.7122 2,182.124
2018-05-28 168.1341 699.5766 2,182.683
2018-05-29 158.1897 695.5788 2,181.782
2018-05-30 145.4954 694.3386 2,183.434
2018-06-01 161.1478 697.7422 2,185.517
2018-06-04 155.8028 705.3378 2,186.897
2018-06-05 147.4981 703.5198 2,183.397
2018-06-06 147.8823 700.8959 2,178.447
2018-06-07 147.7788 699.8708 2,170.695
2018-06-08 144.4046 694.7427 2,175.194
2018-06-11 155.5623 687.7852 2177.277
2018-06-12 152.7887 698.3819 2,177.902
2018-06-13 122.7932 842.6648 2,176.422
2018-06-14 127.7254 845.8296 2,171.038
2018-06-15 123.7831 837.3651 2,178.833
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Fonte: Elaboragao com dados da pesquisa (2020)




Data IDGng IDB3 IDA
2018-06-18 112.8554 842.3284 2,180.891
2018-06-19 110.5173 845.7015 2,184.519
2018-06-20 124.1099 850.3846 2,184.299
2018-06-21 127.4035 840.9961 2,184.835
2018-06-22 1271777 858.1133 2,185.044
2018-06-25 113.6978 848.3875 2,188.034
2018-06-26 120.3287 846.3012 2,189.662
2018-06-27 113.3783 858.6216 2,187.587
2018-06-28 135.1557 852.8781 2,190.950
2018-06-29 141.0336 862.5891 2,192.488
2018-07-02 130.0487 860.0703 2,193.941
2018-07-03 126.9251 859.4453 2,194.863
2018-07-04 129.3307 865.9160 2,197.350
2018-07-05 145.7690 860.1643 2,196.592
2018-07-06 149.7059 858.9553 2,198.731
2018-07-10 132.9474 863.0891 2,199.777
2018-07-11 148.7630 871.4214 2,202.531
2018-07-12 143.8618 865.2353 2,200.717
2018-07-13 164.0887 963.7874 2,200.191
2018-07-16 160.6639 958.7620 2,202.492
2018-07-17 158.3237 966.3786 2,203.630
2018-07-18 174.8225 969.5995 2,205.298
2018-07-19 182.6589 969.2807 2,205.597
2018-07-20 162.0140 967.3773 2,207.244
2018-07-23 180.9720 973.7014 2,210.077
2018-07-24 176.8972 972.8800 2,209.878
2018-07-25 166.5868 969.1149 2,211.137
2018-07-26 195.1075 979.8340 2,213.582
2018-07-27 173.5994 980.4932 2,213.309
2018-07-30 200.0985 976.9561 2,214,708
2018-07-31 193.3218 984.5707 2,215.567
2018-08-01 190.3057 987.6975 2,215.906
2018-08-02 178.4430 980.6339 2,217.300

60

Fonte: Elaboragao com dados da pesquisa (2020)




Data IDGng IDB3 IDA
2018-08-03 190.8577 984.3533 2,217.877
2018-08-06 192.5879 988.7120 2,220.418
2018-08-07 187.8345 980.0160 2,221.609
2018-08-08 191.3055 989.7405 2,220.570
2018-08-09 195.7968 974.7220 2,221.582
2018-08-10 207.4358 982.6071 2,220.092
2018-08-13 224.2523 674.6965 2,215.758
2018-08-14 221.0441 673.3039 2,216.953
2018-08-15 231.2245 686.7420 2,222.632
2018-08-16 238.7545 687.2923 2,224.410
2018-08-17 231.8221 690.3814 2,225.045
2018-08-20 225.8607 684.7393 2,226.268
2018-08-21 222.8582 688.1991 2,225.346
2018-08-22 215.3307 681.2705 2,221.172
2018-08-23 230.6108 692.9873 2,224.528
2018-08-24 218.6261 673.2781 2,223.337
2018-08-27 224.5217 676.6769 2,225.327
2018-08-28 218.5993 681.1321 2,227.571
2018-08-29 218.0771 678.9354 2,227.379
2018-08-30 227.7321 687.1131 2,228.567
2018-08-31 216.6832 681.9473 2,224.820
2018-09-03 211.5372 681.7897 2,226.807
2018-09-04 220.9792 684.0210 2,225.579
2018-09-05 218.9970 688.5571 2,224.001
2018-09-06 208.0872 681.2844 2,223.979
2018-09-10 205.4622 679.5904 2,225.963
2018-09-11 204.1173 675.4848 2,227.182
2018-09-12 207.8357 677.3235 2,227.885
2018-09-13 184.7777 1,200.9664 2,231.007
2018-09-14 184.7350 1,200.2662 2,230.355
2018-09-17 192.0971 1,200.7267 2,232.924
2018-09-18 197.2249 1,211.5268 2,236.162
2018-09-19 190.4931 1,207.8513 2,237.490

6l

Fonte: Elaboragao com dados da pesquisa (2020)




Data IDGng IDB3 IDA
2018-09-20 195.4591 1,218.9032 2,237.552
2018-09-21 195.6847 1,208.3548 2,238.281
2018-09-24 194.0896 1,214.2810 2,239.987
2018-09-25 194.1899 1,232.6851 2,240.389
2018-09-26 207.3046 1,217.7736 2,241.545
2018-09-27 184.0071 1,216.9828 2,243.200
2018-09-28 181.3276 1,220.6553 2,244.544
2018-10-01 182.5696 1,199.9834 2,243.915
2018-10-02 179.2043 1,196.7172 2,244.716
2018-10-03 196.6487 1,202.8725 2,247.120
2018-10-04 184.9872 1,192.0355 2,2490.794
2018-10-05 201.0320 1,209.3338 2,252.044
2018-10-08 196.5195 1,210.2559 2,251.893
2018-10-09 209.3724 1,218.7163 2,259.683
2018-10-10 213.0547 1,221.7703 2,263.680
2018-10-11 216.7801 1,222.3926 2,263.056
2018-10-15 245.0923 667.9686 2,263.846
2018-10-16 231.2998 628.7410 2,266.338
2018-10-17 227.1952 629.8013 2,260.224
2018-10-18 229.0804 628.9214 2,262.627
2018-10-19 226.0140 630.6986 2,262.176
2018-10-22 229.0340 632.4383 2,262.743
2018-10-23 233.3839 634.9458 2,265.849
2018-10-24 226.2797 631.3586 2,267.089
2018-10-25 232.2682 635.4175 2,266.688
2018-10-26 232.0547 634.7069 2,266.687
2018-10-29 236.3060 635.8889 2,269.980
2018-10-30 243.2656 642.8799 2,270.223
2018-10-31 235.6361 640.2042 2,271.183
2018-11-01 235.5152 643.1057 2,272.063
2018-11-05 238.0773 644.1288 2,273.177
2018-11-06 238.9117 641.6209 2,282.540
2018-11-07 237.1218 645.1449 2,282.770

62

Fonte: Elaboragao com dados da pesquisa (2020)




Data IDGng IDB3 IDA
2018-11-08 240.2260 641.7846 2,281.612
2018-11-09 237.6408 642.8751 2,281.467
2018-11-12 242.4474 653.2850 2,281.612
2018-11-13 269.4156 764.9109 2,281.408
2018-11-14 274.7992 767.8335 2,281.366
2018-11-16 268.2193 761.3134 2,283.883
2018-11-19 272.9692 767.1077 2,287.514
2018-11-20 273.1698 761.1966 2,287.478
2018-11-21 274.3435 762.1044 2,288.004
2018-11-22 270.7775 756.9585 2,290.185
2018-11-23 279.1403 774.7444 2,290.465
2018-11-26 274.1547 766.3907 2,290.785
2018-11-27 274.3633 764.9893 2,288.293
2018-11-28 263.9929 753.7300 2,288.300
2018-11-29 280.4549 773.0217 2,289.484
2018-11-30 279.2040 761.5318 2,290.175
2018-12-03 279.5352 773.1851 2,291.278
2018-12-04 276.8644 772.2654 2,292.312
2018-12-05 269.8915 759.3606 2,291.899
2018-12-06 278.9045 773.8606 2,293.301
2018-12-07 274.311 766.3992 2,294.651
2018-12-10 276.7746 770.9877 2,295.254
2018-12-11 274.7244 764.1283 2,295.403
2018-12-12 275.3899 758.7673 2,296.262
2018-12-13 274.6971 886.6261 2,298.303
2018-12-14 277.9437 894.9004 2,300.746
2018-12-17 283.8520 901.0001 2,301.973
2018-12-18 266.8427 894.6773 2,302.404
2018-12-19 272.3440 909.1085 2,302.647
2018-12-20 273.5340 905.6222 2,304.970
2018-12-21 279.3616 913.3452 2,306.628
2018-12-26 277.2468 904.6040 2,306.843
2018-12-27 271.6193 901.3860 2,307.427

63

Fonte: Elaboragao com dados da pesquisa (2020)




Data IDGng IDB3 IDA
2018-12-28 278.0286 899.5376 2,308.620
2019-01-02 289.0529 918.2373 2,310.302
2019-01-03 291.4549 914.0477 2,311.590
2019-01-04 293.6237 922.2491 2,312.173
2019-01-07 293.3247 921.1713 2,315.530
2019-01-08 291.6786 924.5983 2,318.018
2019-01-09 297.2306 925.3007 2,318.620
2019-01-10 294.0464 924.6928 2,318.009
2019-01-11 297.8528 929.0713 2,318.802
2019-01-14 330.9319 762.8311 2,320.844
2019-01-15 340.3267 771.1158 2,321.115
2019-01-16 335.3470 761.8595 2,321.959
2019-01-17 336.9115 761.5564 2,323.717
2019-01-18 332.5144 758.7557 2,323.885
2019-01-21 332.6258 762.6808 2,325.001
2019-01-22 334.5342 762.5773 2,326.446
2019-01-23 327.9559 741.5678 2,327.093
2019-01-24 332.8783 750.6534 2,327.947
2019-01-25 333.0705 750.6534 2,329.485
2019-01-28 335.8150 753.4337 2,331.081
2019-01-29 335.5688 727.9261 2,331.486
2019-01-30 342.9854 767.4460 2,332.174
2019-01-31 341.4405 757.5595 2,332.649
2019-02-01 340.6076 751.8396 2,334.585
2019-02-04 342.6752 751.9313 2,334.817
2019-02-05 345.4735 760.7416 2,338.474
2019-02-06 349.0997 759.3976 2,340.386
2019-02-07 343.7546 772.4811 2,340.398
2019-02-08 337.0700 753.1313 2,340.537
2019-02-11 335.9660 763.6860 2,340.617
2019-02-12 341.3262 771.8339 2,339.797
2019-02-13 375.8286 887.7285 2,338.474
2019-02-14 332.2190 772.5705 2,339.646

64

Fonte: Elaboragao com dados da pesquisa (2020)




Data IDGng IDB3 IDA
2019-02-15 377.9246 895.8442 2,341.981
2019-02-18 336.7167 750.4820 2,344.195
2019-02-19 334.1732 759.7206 2,345.857
2019-02-20 338.0130 766.5079 2,348.928
2019-02-21 334.0063 767.6318 2,348.249
2019-02-22 333.4505 758.0778 2,349.475
2019-02-25 340.5492 756.3574 2,348.711
2019-02-26 329.5894 752.0727 2,349.878
2019-02-27 332.8475 768.6682 2,351.532
2019-02-28 338.1688 764.3453 2,351.969
2019-03-01 338.3679 759.9357 2,352.432
2019-03-06 335.9548 764.0575 2,354.003
2019-03-07 347.1176 765.0867 2,353.797
2019-03-08 340.1501 762.7423 2,354.497
2019-03-11 340.9945 773.8393 2,355.043
2019-03-12 342.4417 774.2708 2,355.706
2019-03-13 289.4581 722.3551 2,357.374
2019-03-14 289.3894 750.7592 2,360.252
2019-03-15 285.6333 740.4543 2,361.785
2019-03-18 287.2323 746.7413 2,364.882
2019-03-19 283.0405 754.8286 2,365.282
2019-03-20 289.8166 758.7219 2,366.276
2019-03-21 282.4271 754.1812 2,368.348
2019-03-22 277.4802 749.5825 2,370.048
2019-03-25 285.6270 753.4611 2,370.990
2019-03-26 284.3766 768.9251 2,370.716
2019-03-27 287.1427 771.4400 2,366.669
2019-03-28 276.5001 768.3505 2,367.737
2019-03-29 285.4576 757.2695 2,367.348
2019-04-01 285.4339 751.2037 2,364.561
2019-04-02 280.7061 748.6816 2,369.106
2019-04-03 288.3152 748.8952 2,370.079
2019-04-04 292.4543 748.4370 2,372.218
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2019-04-05 290.1684 755.1405 2,373.512
2019-04-08 288.6872 747.6451 2,373.082
2019-04-09 291.1884 751.1825 2,374.707
2019-04-10 293.4262 755.9229 2,376.379
2019-04-11 294.6264 754.6182 2,375.988
2019-04-12 293.7005 752.7408 2,374.785
2019-04-15 299.3408 1,095.6440 2,376.845
2019-04-16 294.2550 1,104.0542 2,376.453
2019-04-17 296.2503 1,101.3388 2,376.570
2019-04-18 291.4229 1,097.5259 2,377.900
2019-04-22 296.9288 1,094.5291 2,378.602
2019-04-23 293.8666 1,100.0663 2,378.906
2019-04-24 296.0485 1,099.6878 2,381.437
2019-04-25 295.9630 1,098.9338 2,382.552
2019-04-26 305.1367 1,112.5534 2,385.603
2019-04-29 300.7926 1,104.2007 2,385.589
2019-04-30 307.2442 1,100.7208 2,386.821
2019-05-02 301.3943 1,114.0014 2,388.026
2019-05-03 304.9431 1,113.7349 2,388.876
2019-05-06 311.2445 1,115.6053 2,390.657
2019-05-07 306.4700 1,106.7817 2,391.170
2019-05-08 307.9501 1,110.3874 2,394.415
2019-05-09 310.1643 1,111.1116 2,394.889
2019-05-10 310.6097 1,111.5885 2,395.145
2019-05-13 405.5766 1,298.8765 2,397.122
2019-05-14 408.4684 1,306.8221 2,398.381
2019-05-15 412.8065 1,310.2450 2,400.145
2019-05-16 414.5741 1,307.9658 2,400.239
2019-05-17 396.3361 1,309.7691 2,403.500
2019-05-20 408.5809 1,306.2227 2,404.009
2019-05-21 412.9258 1,305.0790 2,402.437
2019-05-22 413.5532 1,312.9251 2,400.619
2019-05-23 421.2453 1,312.0354 2,402.013
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2019-05-24 417.7227 1,314.1434 2,404.891
2019-05-27 419.1307 1,310.6157 2,405.862
2019-05-28 422.8364 1,312.8625 2,406.909
2019-05-29 422.2380 1,316.4556 2,408.292
2019-05-30 420.3623 1,309.4507 2,409.856
2019-05-31 428.4412 1,314.1092 2,414.012
2019-06-03 433.3479 1,324.9366 2,416.620
2019-06-04 433.6755 1,324.4419 2,417.953
2019-06-05 427.5918 1,319.2813 2,419.759
2019-06-06 430.8890 1,323.5539 2,420.749
2019-06-07 422.4619 1,304.0180 2,421.885
2019-06-10 438.4614 1,325.0015 2,421.534
2019-06-11 436.6321 1,321.9219 2,424.833
2019-06-12 436.1930 1,332.1102 2,428.462
2019-06-13 539.9327 819.7384 2,430.853
2019-06-14 550.5154 826.7732 2,432.816
2019-06-17 540.3053 812.9888 2,431.371
2019-06-18 549.2151 828.2736 2,432.855
2019-06-19 550.6025 831.7758 2,434.232
2019-06-21 5567.9133 834.2802 2,435.006
2019-06-24 559.1828 834.6374 2,436.298
2019-06-25 560.2699 833.6231 2,437.976
2019-06-26 551.2851 838.6721 2,445.224
2019-06-27 562.6088 843.9216 2,446.308
2019-06-28 556.4794 842.3768 2,443.856
2019-07-01 553.0307 828.6579 2,444.625
2019-07-02 552.0744 841.9745 2,446.367
2019-07-03 551.1646 839.3417 2,449.027
2019-07-04 555.3411 835.9864 2,450.290
2019-07-05 555.6724 836.1170 2,449.442
2019-07-08 558.6858 838.6641 2,451.351
2019-07-09 556.4225 839.6643 2,453.809
2019-07-10 561.6837 838.4858 2,454,675
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2019-07-11 563.1392 844.4470 2,457.210
2019-07-12 570.3695 846.7106 2,457.700
2019-07-15 461.3257 617.3178 2,461.605
2019-07-16 458.1827 611.2935 2,463.259
2019-07-17 453.0994 610.0602 2,463.147
2019-07-18 434.7212 576.7358 2,462.862
2019-07-19 461.2170 617.9343 2,461.863
2019-07-22 458.2283 610.2501 2,462.676
2019-07-23 441.5138 590.9515 2,463.661
2019-07-24 441.4074 595.9006 2,463.284
2019-07-25 458.7687 618.3713 2,463.801
2019-07-26 450.6719 611.8683 2,464.523
2019-07-29 450.4472 603.0361 2,464.825
2019-07-30 460.2266 621.8006 2,464.523
2019-07-31 463.4019 631.2343 2,464.692
2019-08-01 459.4959 621.3857 2,464.770
2019-08-02 455.0238 617.6415 2,464.627
2019-08-05 458.6664 624.8017 2,463.783
2019-08-06 457.1038 619.2823 2,465.550
2019-08-07 461.9616 621.4585 2,466.340
2019-08-08 4411317 592.5032 2,463.182
2019-08-09 461.6832 624.4216 2,466.717
2019-08-12 462.4819 624.9627 2,468.754
2019-08-13 373.9046 1,106.0055 2,469.721
2019-08-14 378.9981 1,107.8336 2,469.870
2019-08-15 372.5985 1,099.0622 2,468.711
2019-08-16 365.1751 1,096.1979 2,469.460
2019-08-19 372.3057 1,093.9139 2,467.625
2019-08-20 373.3087 1,105.7930 2,468.065
2019-08-21 367.4506 1,103.1156 2,469.559
2019-08-22 365.0224 1,096.7831 2,469.345
2019-08-23 362.5889 1,100.3579 2,469.316
2019-08-26 361.9061 1,097.6897 2,470.938
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2019-08-27 363.0880 1,104.7522 2,470.434
2019-08-28 356.7215 1,099.4460 2,469.131
2019-08-29 356.4776 1,104.2263 2,467.223
2019-08-30 360.2545 1,104.3277 2,466.216
2019-09-02 361.5014 1,095.7696 2,464.321
2019-09-03 353.0476 1,094.5806 2,464.816
2019-09-04 360.0724 1,102.4047 2,467.474
2019-09-05 360.9590 1,097.9532 2,466.679
2019-09-06 366.3493 1,104.1746 2,468.703
2019-09-09 369.1064 1,109.1355 2,471.641
2019-09-10 365.9648 1,106.8232 2,471.926
2019-09-11 364.7050 1,106.8324 2,472.720
2019-09-12 366.1093 1,107.2538 2,473.366
2019-09-13 391.5143 1,490.9121 2,472.838
2019-09-16 384.9506 1,484.3907 2,474.571
2019-09-17 391.0036 1,491.1873 2,476.295
2019-09-18 399.4985 1,498.5692 2,475.369
2019-09-19 397.9825 1,491.0764 2,478.813
2019-09-20 398.7450 1,501.2911 2,481.332
2019-09-23 406.0384 1,497.5100 2,482.518
2019-09-24 401.8849 1,503.8844 2,486.831
2019-09-25 401.4620 1,499.6003 2,489.894
2019-09-26 399.2400 1,456.7625 2,488.854
2019-09-27 402.9287 1,463.7467 2,487.831
2019-09-30 414.0072 1,485.4668 2,489.213
2019-10-01 406.0905 1,457.5666 2,490.458
2019-10-02 405.0056 1,460.1560 2,491.542
2019-10-03 405.0761 1,464.0935 2,492.119
2019-10-04 404.6894 1,463.8642 2,492.414
2019-10-07 407.3844 1,463.7829 2,492.325
2019-10-08 399.3024 1,457.8979 2,493.656
2019-10-09 404.6052 1,470.1754 2,493.567
2019-10-10 406.9379 1,467.7208 2,492.031
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2019-10-11 407.9478 1,471.1265 2,492.262

Fonte: Elaboracdo com dados da pesquisa (2020)
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