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RESUMO GERAL

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

A partir do ano de 2015 é possível verificar uma elevação na emissão e negociação de debên-
tures de empresas brasileiras. Podendo ser tais movimentações decorrentes da implementação
da instrução 476/09 de esforços restritos, da lei 12.431 de melhoria nas emissões de debêntu-
res de infraestrutura, do acompanhamento dos preços e precificação das debêntures, a partir do
REUNE, e da mudança quanto aos financiamentos via BNDES e queda da taxa SELIC. Dessa
maneira, verificada apenas a existência do índice de debêntures ANBIMA e do roadcast Quan-
tum, foi proposto no presente trabalho uma nova família de índice para o mercado de renda fixa.
Para tanto, é sugerida umametodologia para a construção do índice de debêntures gerais negoci-
adas (IDGng) e do índice de debêntures B3 (IDB3). Sendo a carteira teórica do IDGng composta
por papeis independente de seus rantings e a carteira do IDB3 apenas com debêntures emitidas
por empresas negociadas na B3. Soma-se também, para os dois índices, a não inclusão de papeis
com vencimentos inferiores a um mês e a necessidade de estarem em dia com o pagamento de
eventos. Já a quantidade teórica dos papeis foi obtida através da ponderação da quantidade de
mercado com o fator de negociação. Sendo os índices calculados através do somatório da soma
do produto da quantidade teórica proporcional com o preço unitário em uma determinada data
com o produto da quantidade teórica proporcional com o evento do ativo. Para tanto foram uti-
lizados dados do mercado de renda fixa, disponível no site da ANBIMAData, compreendido do
ano de 2018 até 2020. Dessa maneira, a carteira do IDGng ficou composta com 32 debêntures
e a do IDB3 com 30. Logo, após os cálculos das séries, pode ser verificado um crescimento do
IDGng a partir de 2018 até junho de 2019, quando passa a apresentar uma tendência de queda.
Enquanto que o IDB3 apresentou maior pontuação em meados de 2020. Sendo com isso verifi-
cado, na sequência, a influência de persistência e assimetria sobre a volatilidade das suas séries
de retornos. Fato indicativo de que os índices propostos apresentam características de memória
longa, dados os resultados decorrentes da implementação dos modelos de baixa ordem GARCH
(1,1), EGARCH (1,1) e TGARCH (1,1).

Palavras-chave: Índice, Debêntures, Mercado Secundário, Metodologia.



GENERAL ABSTRACT

GÓESDECARVALHO, Robson. . 2021. 70p. Thesis (). Centro de Ciências 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 CAPÍTULO I

METODOLOGIA DE CÁLCULO DE UMA FAMÍLIA DE ÍNDICE PARA
OMERCADO SECUNDÁRIO BRASILEIRO DE DEBÊNTURES
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1.1 Introdução

O mercado de renda fixa brasileiro abrange títulos privados como debêntures, certifica-
dos de recebíveis imobiliários (CRI), certificados de recebíveis do agronegócio (CRA), notas
promissórias e outros (CVM, 2019). As emissões de papéis de renda fixa corporativas no Brasil
vêm substituindo, desde 2015, o espaço não mais atendido pelo financiamento bancário (40,8%
do PIB em 2012 para 25% do PIB em 2017), em específico os financiamentos dirigidos via
BNDES (CVM, 2019).

Dentre as emissões efetuadas pelas empresas, nota-se que as debêntures, as notas pro-
missórias e os CRIs correspondem a 76% das emissões dos referidos papéis durante o período
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 debêntures são os principais papéis, com uma participação de 63% do total
captado entre os anos de 2011 – 2018 (CVM, 2019).

Para Macahyba (2014), o crescimento no volume do financiamento via emissão de de-
bêntures, em proporção ao PIB, deve ser visto com mais detalhes, uma vez que tal crescimento
se deu não necessariamente devido às melhores condições de financiamentos por parte das em-
presas produtoras. É possível que o crescimento tenha ocorrido por uma melhor condição de
captação de recursos por parte das empresas de Leasing, pertencentes ou dirigidas pelos bancos
privados.

Em linha com tais modificações, a existência e o funcionamento de um mercado se-
cundário de debêntures proporciona uma melhora do mercado primário por gerar condições de
antecipação de venda dos papéis antes do fim de seu período de maturação (SOUZA, 2015).
Outro benefício, segundo Souza (2015), decorrente da existência do mercado secundário, está
relacionado à condição de se ter acesso às debêntures mesmos após a emissão delas no mercado
primário, proporcionando com isso maiores e melhores opções de investimentos para os agentes
econômicos. A existência de um melhor ambiente de negociação propicia melhor condição de
estratégia de escolha e acesso a créditos, juros em diferentes patamares e rentabilidades.

Observa-se que o mercado secundário das debêntures no Brasil é um mercado de balcão.
Essa característica tende a proporcionar uma dificuldade no processo de precificação dos ativos
nele transacionados, bem como na transparência do mercado, conforme apontado por Paula
(2017). Tal característica termina prejudicando os investidores no processo de verificação e
mensuração de seus resultados financeiros, processo que pode, por sua vez, ser utilizado para
suas estratégias de reposicionamento de mercado.

Tentando diminuir tal distorção, em 2012, a Associação Brasileira das Entidades dos
Mercados Financeiro e de Capitais (ANBIMA) implementou o sistema de Registro Único de
Negócios (REUNE), que tem como propósito deixar mais transparente o processo de precifica-
ção de debêntures. O carregamento de informações do REUNE se dá através do envio eletrônico
de dados de preços cadastrados na Central de Custódia e Liquidação Financeira de Títulos (Ce-
tip), quando da realização da negociação do ativo.

Quanto aos tipos de debêntures negociadas no mercado secundário e de suas influências
para a construção de um ambiente dinâmico, é possível verificar que as debêntures emitidas
através da ICVM 476, de esforços restritos, não são benéficas para o mercado secundário dado
o seu baixo potencial de dispersão e também devido ao período de lock-up que impede a direta
negociação dessas debêntures no mercado secundário logo após a emissão e distribuição no
primário. Já as debêntures de emissão pública, ICVM 400, apresentam um maior potencial de
pulverização, dadas as suas características de maiores esforços para divulgação e publicação de
informações que proporcionam uma melhor condição de funcionamento para o mercado.
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É razoável assumir que o mercado de crédito privado sofre reflexos originários das ques-
tões macroeconômicas. Isso, em especial, decorre das políticas monetária e fiscal, que interfe-
rem diretamente nos títulos públicos, fortemente correlacionados com a atratividade de inves-
timento que recai sobre os títulos 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-
ção de interesse de investimento em renda fixa via títulos públicos, cujos rendimentos passaram
a sofrer quedas a partir de 2016, em paralelo a uma considerável elevação de investimentos no
mercado de renda variável.

Dessa maneira, ao combinar as quedas seguidas da taxa SELIC e a diminuição de fi-
nanciamento via BNDES, bem como as melhorias implementadas sobre os tipos de emissões
e sobre o mercado (implementação do REUNE), o mercado de renda fixa e crédito privado do
Brasil passa a ganhar importância. Nessa linha, os resultados aqui apresentados visam contribuir
para que os investidores possam obter maiores e melhores informações que poderão colaborar
em suas estratégias de reposicionamento de mercado. Atualmente, existem apenas o índice de
debênture ANBIMA (IDA) e o do Broadcast Quantum. Buscou-se, no presente trabalho, propor
uma metodologia de construção de uma família de índices de preços para as debêntures negoci-
adas no mercado secundário, uma vez que os índices disponíveis atualmente não são aplicados
para esse mercado.

A família é composta de um Índice de Debêntures Gerais Negociadas (IDGng) que não
leva em consideração apenas os títulos que tenham classificação de rating grau de investimento
ou superior, mas também outros critérios; e de Índice de Debêntures B3 (IDB3), cuja carteira
teórica é composta apenas por debêntures emitidas por empresas negociadas na B3.

Dessa maneira, o trabalho buscou preencher uma lacuna referente à criação de indicado-
res financeiros para ajudar a guiar os investidores também alinhados a maiores riscos, quando
investem em papéis com elevada classificação de risco, bem como em debêntures emitidas por
empresas negociadas na B3. Não há índices com tal abrangência atualmente, nem propostos por
agências financeiras e nem pela academia. Além de aplicações profissionais, os índices aqui
propostos podem ser utilizados na ampliação de estudos sobre o comportamento de preços de
ativos de renda fixa negociados no mercado brasileiro.

1.2 Revisão de Literatura

De acordo com Fisher (1921), a necessidade de realizar comparações e análises acerca
da evolução de uma variável e/ou de um conjunto de variáveis, como preço e quantidade, em
períodos de tempos diferentes, leva muitas vezes à necessidade de se trabalhar com números
índices oumesmo de se criar um indicador. Essasmedidas podem sermuito úteis para os gestores
de carteiras e investidores atuantes no mercado de capitais, oferecendo uma melhor condição de
acompanhamento da evolução dos mercados de renda fixa e renda variável, por exemplo.

Os números índices são compreendidos como proporções estatísticas, as quais podem ser
expressas em valores percentuais ou unitários. 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 frequência de cálculo, da escolha da base de cálculo e da
forma matemática Fisher (1921) aponta que o índice pode carregar viés decorrente da natureza
do cálculo aritmético, bem como dos pesos atribuídos às variáveis. Assim, o uso da média
geométrica pode ser um fator minimizador do viés existente.

Para Fisher (1921), a forma matemática de cálculo do índice deve ser capaz de levar em
conta, simultaneamente, os fatores preço e quantidade, assim como deve “carregar” essa relação
durante o tempo. É viável, portanto, compreender se a variação percentual é decorrente de uma
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oscilação sobre o preço ou simplesmente devido a uma alteração sobre a quantidade do bem em
questão. Com isso, é permitido captar proporcionalmente a influência da liquidez dos ativos
e da variação dos preços através do índice, principalmente em mercado de balcão, como o das
debêntures no Brasil, que apresentam um histórico de baixa liquidez dadas as suas características
(CORREA, 2017).

Analistas de mercado financeiro, investidores individuais, empresas, instituições econô-
micas, órgãos governamentais, entre outros, para elaborarem suas estratégias de ação, podem
realizar análise dos indicadores dos setores de seus interesses via comportamento histórico dos
índices. Assim, é necessária a elaboração/criação de índices que atendam aos interesses da aná-
lise, bem como carreguem robustez estatística, conforme apontado por Fisher (1921).

Um exemplo bem documentado é o de Zheng & Wang (2014) que, em seu estudo, pro-
põem a elaboração de um índice de condições financeiras (ICF), cuja construção se dá com
base em uma combinação de algumas variáveis, tais como preço da moeda e preço dos ativos.
Tal objetivo se coloca devido à pouca existência de indicadores, índices, que levem em conta a
oferta de moedas e a taxa de juros para analisar e investigar as condições das tendências econô-
micas. Ainda segundo os mesmos autores, várias das pesquisas realizadas para a elaboração do
ICF, em vários países, procuram compreender a previsão inflacionária e a relação da formulação
das políticas monetárias. Para tanto, verifica-se o emprego de vários métodos na construção do
ICF, tais como: uso de vetor autoregressivo, função impulso resposta e análise de componente
principal.

Outro exemplo de construção de um índice de condições financeiras é o de Matheson
(2012). O autor teve o objetivo de investigar a relação financeira existente entre duas economias
- EUA e Zona do Euro -, e lançou mão do uso de uma construção do ICF através de um modelo
de fatores dinâmicos. A escolha proporcionou a condição de elaboração do ICF mesmo quando
houvesse a ocorrência de ausência de dados de alguns indicadores em determinado período,
além de possibilitar o uso das informações em tempo real.

No modelo dinâmico empregado, as variáveis dependentes são os indicadores finan-
ceiros padronizados - cujas decomposições resultam em componentes comuns e componente
idiossincrático -, onde os componentes comuns são responsáveis por captar tanto as covariações
da variável dependente quanto outros indicadores e o termo idiossincrático capta o que afeta
apenas o termo dependente (MATHESON, 2012). Assim, a dinâmica do ICF foi captada atra-
vés do emprego de um modelo autoregressivo univariado. Para a determinação do tamanho da
defasagem usada, Matheson (2012) usou o critério de informação de Schwarz (BIC), o que pos-
sibilitou a conclusão de que existe uma significante ligação financeira entre os EUA e a Zona
do Euro.

De acordo com Angelopoulou et al. (2014), a tendência de se utilizar a variável taxa de
juros para investigar a ocorrência de choques financeiros faz os modelos econométricos ficarem
um pouco limitados frente à metodologia dos índices de condições econômicas. Assim, para a
investigação do choque financeiro ocorrido antes e após a falência do Lehman Brothers - durante
a crise financeira de 2008 -, sobre a Zona do Euro, os autores construíram três ICFs. Um deles
contém, além das variáveis financeiras, as variáveis de políticas monetárias e econômicas e os
outros dois apenas contendo as variáveis financeiras, sendo tais condições a contribuição do
trabalho, uma vez que até o momento não havia sido feita a comparação de ICFs dessa natureza.

Em seu artigo, Okumus (2016) procura desenvolver uma regra metodológica para cal-
cular um índice para os certificados de lease públicos que passe a servir como benchmark do
mercado de Exchange Traded Funds (ETF) da Turquia, dado o elevado risco existente nas re-
alizações de investimentos sobre os certificados turcos. A proposta do trabalho se baseia no
crescimento do mercado de certificados de lease, tanto públicos como privados, daquele país,
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cuja evolução pode ser percebida através do crescimento dos ativos financeiros islâmicos entre
os anos de 2009 - 2013.

Para a construção do índice e superação das questões acerca das dificuldades que se tem
ao construir um índice, (OKUMUS, 2016) tomou como base os princípios propostos pela Asso-
ciação Internacional deMercado de Valores e da Federação Europeia da Sociedade dos Analistas
Financeiros (EFFAS). As princípios se embasam nas questões de abrangência e acurácia do ín-
dice, transparência do método, replicabilidade, estabilidade dos resultados, e por ser composto
por ativos com características e informações acessíveis.

A criação de índices para o mercado de renda fixa de crédito privado ou público traz
desafios adicionais dada a existência de algumas características do mercado, tais como: baixa
liquidez no mercado secundário dos títulos privados, dificuldade em determinar os preços dos
ativos, pouca clareza na dinâmica da negociação, elevado custo na operação e, por fim, a ocor-
rência dos negócios serem de balcão, como no Brasil e em alguns outros mercados, conforme
abordado por Paula (2017) em seu trabalho.

Há alguns critérios objetivos para a elaboração de índices. Para o cálculo de índices no
mercado financeiro, IBoxx (2016) propõe que o mesmo deve ser feito com base em uma fonte
fornecedora de dados independente. Com isso, evita-se ”turbulência”quanto à forma consistente
de elaboração do preço dos ativos. É importante o rebalanceamento da carteira teórica do índice,
uma vez que isso permite a manutenção dos critérios de constituição do mesmo. No período de
pré-lançamento do índice - período de estruturação - o índice deve ter regras estabelecidas sobre
sua estrutura, assim como critérios de inclusão e exclusão dos títulos na carteira teórica, o que
proporciona uma condição de transparência na construção do indicador.

Seguindo ainda IBoxx (2016), o primeiro passo que se deve dar na elaboração de um
índice é a definição do universo da amostra a ser utilizada. Para o mercado brasileiro, den-
tro do tema aqui proposto, podem ser utilizados os dados de debêntures disponibilizados pela
ANBIMA, que são de acesso público. Esses dados podem ser utilizados para a construção da
amostra a ser empregada na construção de um índice, tal como o IDA, no caso do Brasil. Os
dados atuais permitem classificação de risco, análise de maturidade dos títulos e de montantes
nocionais.

A construção de um índice deve ser embasada no princípio de boas práticas, ser replicá-
vel, ter investibilidade e transparência (GOLTZ; CAMPANI, 2011). Um índice elaborado com
essas bases terá condições de ser calculado em uma série histórica, permitindo, com isso, que
seus usuários tenham como desenvolver análises compreensivas dos comportamentos descritos
pelo índice.

Voltando a Okumus (2016), detalhando um exemplo mais próximo do presente trabalho,
seu índice considerou os seguintes pontos acerca dos títulos e do mercado: valor de mercado,
liquidez e rating. Cada um dos títulos possui um peso de participação na carteira determinado
pelo tamanho da oferta e pelo valor de mercado. Quanto ao pagamento do cupom, o índice re-
flete a ocorrência de tais eventos. Para o preço de liquidação, foi considerado o preço realizado
durante os horários de negociações do mercado. Caso não se tenha a negociação do ativo em
um determinado dia, o preço levado em consideração é o último ocorrido. Desse modo, o balan-
ceamento da carteira teórica fica com a frequência diária. Essa condição leva à necessidade de
acesso aos dados de forma simultânea ao funcionamento do mercado. Devido a limitações, não
se verifica essa possibilidade em todos os mercados de balcão, como no caso das negociações
de debêntures no Brasil.

No mercado de títulos verdes, iniciado em 2013, Partridge & Medda (2018) propõem
a construção de um índice para acompanhar a variação de preço e rentabilidade dos títulos a
partir da negociação no mercado secundário. Assim, é possível verificar se a precificação dos
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títulos verdes diverge da precificação dos títulos municipais tradicionais. Quanto aos dados
empregados, Partridge & Medda (2018) utilizaram dados de emissão entre o ano de 2013 até o
primeiro semestre de 2016. Para testar a liquidez de mercado dos títulos verdes, foi aplicado o
índice de liquidez de Martin (1975).

O índice de Martin (IoM) se baseia no preço e no volume, sendo tal escolha decorrente
da falta de condições de obtenção do spread entre preço de venda e preço de compra. O índice
é calculado para uma cesta de ativos onde IoMit = Σ(Pi,t − Pi,t−1)

2/Vi,t, onde Pi,t é o preço
de fechamento do ativo i no dia t e Vi,t é o volume de negociação de cada ativo i negociado no
dia t. Quanto maior for o resultado do IoM, menor é a liquidez do mercado.

A metodologia de cálculo empregada, segundo Partridge & Medda (2018), foi a meto-
dologia da Standard & Poor´s (S&P), sendo a decisão justificada por três motivos, quais sejam:
1) devido à disponibilidade dada pela S&P em utilizar os seus métodos como base para pesqui-
sadores (isto é, livre para qualquer pessoa, desde que sejam dados os créditos aos criadores do
método); 2) dada a condição de se utilizar o índice municipal da S&P como proxy de referência
do mercado; 3) dada a viabilidade que o método da S&P permite para a criação de subíndices.

No exemplo, para inclusão na carteira, os títulos devem ter uma emissão mínima de 2
milhões de dólares; o título deve ser emitido por ummunicípio dos EUA e ter isenção de imposto
de renda. Caso não ocorra negociação do título em um referido dia, os preços a serem utilizados
são os ocorridos na última negociação, o que tende a gerar um problema de preços obsoletos.
Isso proporcionou para os autores uma dificuldade no processo de seleção dos títulos.

Para minimizar o problema de preços obsoletos, Partridge & Medda (2018) buscaram
selecionar apenas títulos que tivessem atividades de negociações recentes e ummelhor histórico
de preços, fazendo uma análise de distribuição de frequência dos números de negociações de
cada título. Nesse processo, eles verificaram que 27% do total de títulos da base - 1200 títulos
- haviam sido negociados 10 vezes, passando a serem os considerados elegíveis para compor o
índice. Quanto ao rebalanceamento, o índice é rebalanceado mensalmente.

Quanto à participação dos agentes econômicos no processo de desenvolvimento de índi-
ces do mercado financeiro, observa-se a presença das grandes corretoras e agências de rating.
Segundo Tang&Xu (2017), devido ao crescimento da popularidade de investimentos em títulos,
uma melhor compreensão do desenvolvimento, das características e da performance dos índices
de renda fixa é o ponto fundamental para os gestores de fundos atingirem a otimização. No
entanto, para o mercado brasileiro de renda fixa e crédito privado, tais condições só passaram a
ter viabilidade a partir da publicação do IDA e do Broadcast Quantum nos anos de 2016 e 2018,
respectivamente, enquanto em outros mercados isso já era possível desde a década de 1980.

Dada a dificuldade das performances de retorno e risco dos títulos serem bem captadas
pelos indicadores tradicionais, já utilizados no mercado de ações, na década de 80 se verificou a
criação de índices para medir o retorno da renda fixa. Com o decorrer dos anos, as construções
e publicações dos principais índices e subíndices 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 família de índices construída para medir as carac-
terísticas de risco e retorno do mercado global de renda fixa, de maneira objetiva e apresentando
como mais importante, em sua característica, regras básicas, objetivas e transparentes. A elabo-
ração do índice é baseada no processo de avaliação dos atributos que determinam a permanência
do título ou a sua exclusão da carteira teórica, quando do período de rebalanceamento.

Índices que servem de beanchmark para os títulos de renda fixa da Austrália e Nova
Zelandia, segundo Bloomberg (2018), os AuBond e NZBond, levam como base questões acerca
da liquidez dos títulos através do tamanho mínimo disponível. São também utilizados critérios
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sobre ratings, estrutura de cupom e classificação do setor, como subcomponentes. Classificados
como de acumulação de capital, elaborado para medir o retorno total de um investimento em um
determinado setor, o índice é ponderado pelo valor de mercado e é calculado através da razão
do somatório da soma do produto - do valor de face pelo preço e pelo cupom - com o somatório
do produto do preço com o valor de face. Tudo em um determinado tempo (t) e para toda a
variação da quantidade de títulos componentes da carteira.

STOXX (2018) traz a explicação de que seu índice de títulos corporativos, EUROSTOXX
50, é um índice composto pelos títulos emitidos pelas empresas que compõem a carteira teórica
do índice EURO STOXX 50, que contém empresas de elevada liquidez, blue-chip, da Zona do
Euro. O índice de títulos corporativos EURO STOXX 50, para a seleção das empresas que par-
ticipam da carteira teórica, combina os critérios de seleção utilizados para o índice de ações da
Eurozona com princípios internacionais de índice de renda fixa aceitos da European Federation
of Financial Analysts (EFFAS).

Metodologicamente, o índice de títulos corporativos EUROSTOXX50 é calculado base-
ado no somatório do peso do volume que proporciona condições de avaliar variações/modifica-
ções de valor para uma data de referência, sendo, então, a carteira teórica do índice rebalanceada
nessa referida data. Vale lembrar que o índice é calculado em tempo real com base nos preços
de oferta. Quanto ao rebalanceamento da carteira teórica, o mesmo é feito quatro vezes ao ano,
nos meses de março, junho, setembro e dezembro. Vale apontar que, entre dois e três dias antes
do final do mês anterior ao rebalanceamento, os títulos que tiverem modificações relevantes em
alguns dos critérios de inclusão poderão ser retirados da carteira teórica. Verifica-se, ainda, o
emprego semelhante em BlackRock (2017), que traz a família de índices BofA Merrill Lynch
e apresenta o BofA Merrill Lynch Euro Corporate Index, utilizado para verificar as exposições
dos emissores de títulos de membros do mercado doméstico do euro.

Para acompanhar a evolução e as mudanças no mercado de títulos do Brasil, mais especi-
ficamente para omercado de renda fixa de crédito privado, passou-se a ter o índice de debêntures
IDA elaborado pela Associação Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiros (ANBIMA)
a partir de 2016. Além dele, o mercado brasileiro conta com o índice de crédito privado Bro-
adcast Quantum (ICPBQ), que acompanha a variação de preços das quotas de uma carteira de
fundo de investimentos privados, e não de um produto em específico, como pode ser verificado
em Quantum (2018).

Para a família de índice IDA, composta pelos IDA-Geral, IDA-DI, IDA-IPCA exInfra-
estrutura, IDA-IPCA Infraestrutura e IDA-IGPM, a seleção dos papéis participantes da carteira
teórica e suas quantidades, segundo ANBIMA (2016), leva em conta os seguintes critérios: i)
que apresente prazo de vencimento superior a um mês; ii) que tenha classificação de risco mí-
nima de BBB; iii) que esteja em dia em relação aos pagamentos das parcelas integrantes do fluxo
de caixa; iv) que pertença à amostra de debêntures há pelo menos dois dias úteis; v) e que tenha
preço unitário regularmente divulgado pela associação.

Assim, tendo a debênture cumprido tais critérios, faz-se o cálculo da quantidade teórica
de cada título da carteira teórica, que leva em conta a quantidade existente emmercado, três dias
úteis antes do rebalanceamento, não podendo cada título elegível ultrapassar 10% de participa-
ção da composição do índice. Por fim, o IDA é calculado com base no método de Laspeyres
onde se pondera os preços pelas quantidades teóricas calculadas.

Percebe-se que a elaboração de índices relevantes para o mercado financeiro deve não só
atender aos rigores estatísticos apontados por Fisher (1921), mas também ter uma metodologia
clara, simples e replicável. Permite-se, com isso, fazer a utilização do mesmo como bench-
mark, o que proporciona uma melhor condição de “controle” de risco por parte de analistas,
investidores, acadêmicos e outros interessados.
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1.3 Métodos e Dados

Para a construção dos índices e de uma série de seus resultados, foram utilizados dados
do mercado de renda fixa de crédito privado disponíveis no site da ANBIMA Data - <http:
//www.debentures.com.br/exploreosnd/exploreosnd.asp> - compreendido do ano de 2018 até
2020, que disponibiliza informações sobre os preços diários e demais eventos para as debêntures
do mercado brasileiro. A escolha de tal recorte temporal foi feita devido à implementação do
sistema REUNE, que disponibiliza dados das negociações diárias de debêntures a partir de 2012.

Quanto à formação da carteira teórica, para o Índice de Debêntures Gerais Negociadas
(IDGng) e para o índice de debêntures emitidas apenas pelas empresas negociadas na B3, Índice
Debêntures B3 (IDB3), foram empregados os seguintes critérios de inclusão:
Para o IDGng

• Não tenha prazo de vencimento inferior a um mês;

• volume de emissão superior a 40 milhões 1 de reais;

• Não apresente atrasos com os pagamentos de eventos.

Para o IDB3

• Título emitido apenas pelas empresas negociadas na B3;

• Não tenha vencimento inferior a um mês;

• Esteja em dia com os pagamentos dos eventos.

Além de tais critérios, dado o recorte temporal adotado para a elaboração da carteira
teórica inicial - 13/03/2018 a 12/10/2020 - passarão a compor a carteira aqueles ativos cuja
soma do número de negociações proporcionais realizadas com os mesmos venha a ser menor e
igual a 60% do total de negociações no período. Assim, passam a serem incluídos na carteira
base apenas aquelas debêntures que apresentem participação efetiva no mercado secundário.

Os rebalanceamentos das carteiras teóricas do IDGng e do IDB3 são realizados mensal-
mente, sendo o primeiro rebalanceamento parte integrante do processo de seleção das debêntures
que vão compor a carteira teórica inicial. No referido processo, são recalculadas as quantida-
des teóricas de cada papel e é 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 teóricas dos ativos componentes das carteiras teóricas do IDGng e IDB3
são calculadas com base na quantidade de mercado de cada uma das séries dos ativos, ponderada
pelo fator de negociação (ambos do período anterior), que é o resultado da média geométrica do
produto do número proporcional de negociações com o volume financeiro proporcionalmente
negociado, como segue:

Qj
teo = Qj

Mt−1
×NEGj

t−1 (1.1)

Onde:

NEGj
t−1 =

√
N j

t−1 × voljt−1 (1.2)

1 95% das debêntures listadas na B3 possuem tal volume de emissão.
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N j
t−j =

nj

Σk
j=1n

j
(1.3)

voljt−1 =
pj × qtdjneg

Σk
j=1p

j × qtdjneg
(1.4)

Substituindo 2 em 1:

Qj
teo = Qj

Mt−1
×
√

N j
t−1 × voljt−1 (1.5)

Sendo:
Qj

teo → Quantidade teórica do ativo j;
Qj

Mt−1
→ Quantidade de mercado do ativo j no tempo t-1;

NEGj
t−1 → Fator de negociação do ativo j no tempo t-1;

N j
t−1 → número proporcional de negociações do ativo j no tempo t-1;

voljt−1 → volume financeiro proporcional negociado do ativo j no tempo t-1;
qtdjneg → Quantidade negociada de j;
pj → PU médio de j.
Obtidas as quantidades teóricas, o IDGng e o IDB3 são calculados através do somatório

da soma do produto da quantidade teórica proporcional do ativo j com o PU médio do ativo j na
data t com o produto da quantidade teórica proporcional do ativo j com o evento do ativo j na
data t, conforme a seguir:

I = Σk
j=1

Qj
teo

Σk
j=1Q

j
teo

× (pjt + ejt) (1.6)

Sendo:
Qj

teo

Σk
j=1Q

j
teo

→ Quantidade teórica proporcional;

ejt → Valor de eventos de j;
k → Quantidade total de elementos da carteira teórica.
Quanto ao critério de exclusão das debêntures componentes das carteiras teóricas, indica-

se que isso ocorre quando da retirada total ou parcial do ativo do mercado e do vencimento da
debênture. Vale lembrar que tais condições não são cumulativas para a ocorrência da exclusão.
Feito isso, outro papel que carregue condições semelhantes ao papel excluído passará a fazer
parte da carteira. Caso não exista similaridade para reposição de ativo, adota-se a redistribuição
do peso da debênture excluída, de forma proporcional, com os ativos remanescentes.

1.3.1 Obtenção e Tratamento dos Dados

Todo o acesso e o tratamento dos dados trazidos no presente trabalho foram realizados
com o uso do softwareR, versão 4.0.2. Os dados utilizados para a elaboração dos índices propos-
tos foram acessados através de sites oficiais domercado financeiro e de capitais do Brasil. Dados
referentes às debêntures, tais como: data de emissão, data de vencimento, quantidade emitida,
quantidade no mercado, preço médio, empresa emissora, código ISIN e código do ativo foram
extraídos do site http://www.debentures.com.br da ANBIMA. Os dados referentes às empresas
listadas na B3 foram extraídos do site http://www.b3.com.br.

Para acesso e obtenção dos dados, realizou-se web scraping nos sites citados, conforme
funções elaboradas em scripts no softwareR. Para tanto, foram construídas as seguintes funções:
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i) Ler.debentures.registradas – através demanipulações na <http://www.debentures.com.
br/exploreosnd/consultaadados/emissoesdedebentures/caracteristicas_e.asp?> foram acessados
os dados referentes às debêntures registradas no mercado brasileiro (Código do Ativo, Empresa,
ISIN, Registro CVM da Emissão, Data de Emissão, Data de Vencimento, Quantidade Emitida,
Quantidade em Mercado e Valor Nominal na Emissão).

ii) Ler.debentures.M.secundário – através de manipulações na <http://www.debentures.
com.br/exploreosnd/consultaadados/mercadosecundario/precosdenegociacao_e.asp?> foram aces-
sados os dados referentes às negociações das debêntures no mercado secundário (Data, Emissor,
Ativo, ISIN,Quantidade, Negócios, PU_Mínimo, PU_Médio, PU_Máximo, Percentual_Curva).

iii) Ler.Eventos.ANBIMA – através de manipulações na <http://www.debentures.com.
br/exploreosnd/consultaadados/eventosfinanceiros/pudeeventos_e.asp?> foram extraídos os da-
dos sobre os eventos ocorridos no mercado das debêntures (Data, Ativo, Evento, PU_Evento,
Situação, Liquidação, Nula).

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

De posse dos dados necessários para a elaboração dos índices, seguiu-se para o trata-
mento e cálculo dos índices propostos.

1.3.2 Tratamento dos Dados e Cáclulo dos Índices

Após obtenção e construção dos data frames com os dados descritos, os cálculos para a
elaboração dos índices foram implementados. Todas as funções de obtenção dos dados foram
utilizadas aninhadas com as funções de tratamento dos dados. O tratamento e as transformações
dos dados foram realizados dentro da função Cart_Teorica com fins de otimização. O intervalo
de tempo utilizado para a seleção das debêntures que fazem parte da carteira teórica inicial é 13
de fevereiro de 2018 até 12 de agosto de 2020. Estão incluídas nas carteiras as debêntures que
atenderam aos critérios de inclusão conforme metodologias de cálculo dos índices, em funções
apresentadas a seguir:

v) Cart_Teorica – função que seleciona os papéis que integrarão a carteira teórica inicial,
bem como calcula as quantidades teóricas de cada papel e também apresenta a quantidade em
mercado de cada componente, dentre outras informações.

vi) Dias.Negoci.DB – função construída para selecionar as debêntures que tiveram nú-
mero de negociações, no período de seleção da carteira base, maior ou igual a 11 dias.

vii) Funcao_recalibrar_Cart_Teorica – função utilizada para recalibragem das quantida-
des teóricas das debêntures componentes na carteira a cada mês.

viii) Funcao_ajuste_Qtd_Mercado – função que realiza o ajuste das quantidades emmer-
cado de cada uma das debêntures da carteira teórica.

ix) Get_IDGng/IDB3 – função que calcula o índice de cada um dos papéis da carteira e
de cada dia de negociações.

x) Get_PUDa – função que elabora o data frame referente ao preço unitário do dia ante-
rior de cada uma das debêntures da carteira. Isso dada a necessidade de uso dos mesmos caso o
papel não tenha sido negociado no dia seguinte, conforme apontado na metodologia.

Elaborada a carteira teórica, após obtenção e tratamento dos dados, os índices IDGng
e IDB3, para cada mês do período trabalhado, foram calculados seguindo o workflow para os
respectivos scripts, idg e idg_B3: a) carregamento das datas de negociações no mercado secun-
dário, intervalo de 30 dias entre a primeira data e a última, sendo d1Msc a data inicial e d2Msc
a data final, o mesmo para as datas de ocorrência dos eventos, onde d1Ev e d2Ev correspon-
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dem às datas inicial e final, respectivamente; b) importação de dados do mercado secundário e
eventos do período, bem como do data frame de ”ultimo_preco”; c) filtragem dos ativos com
negociação no mercado secundário para obter as negociações de cada um dos papéis por dia do
período; d) seleção dos ativos com eventos no período; e) cálculo dos índices por debêntures
para cada um dos dias úteis do período com o uso das funções Get_IDGng/IDB3 e Get_PUDa;
f) construção do data frame com os índices por dia útil do período para cada um dos papéis da
carteira; g) geração do arquivo xlsx da carteira, h) realização de ajuste do índice e geração do
vetor com o índice diário para o período.

1.4 Análise dos Resultados

Seguidas as etapas de obtenção e tratamento dos dados, as carteiras teóricas do IDGng
e IDB3 ficaram compostas, respectivamente, por 32 e 30 debêntures, como podem ser obser-
vadas. Verifica-se, para o Índice de Debêntures Geral Negociadas (IDGng), que os papéis com
maior participação na carteira, segundo a quantidade teórica (Qtd_Teorica), são aqueles emiti-
dos pela Ligth Serviços de Eletricidade S/A, com ticker LIGHA3, e pela Petróleo Brasileiro S/A
– PETROBRAS, com o ticker PETR25.

Analisando o Gráfico 1, é possível ter uma boa compreensão da participação de cada
um dos papéis, segundo suas quantidades teóricas. Quanto maior a área do retângulo, maior a
participação do papel.

Sobre a composição da carteira IDB3, nota-se que o papel LIGHA3 permaneceu sendo
um dos dois principais componentes da carteira. Seguido do CMDT23, debênture emitida pela
empresa Cemig Distribuição S/A. Observa-se também que as debêntures LIGHA3, CMDT23,
CMDT33, VALE29, VALE18 e CMTR33 se fazem presentes nas duas carteiras, porém com
participações relativas diferentes.

Vale lembrar que uma mesma empresa teve mais de uma debênture participando da
mesma carteira, como são 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 emissão de debêntures na carteira

16



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 debêntures.

Quanto às datas de emissão (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). Já a data de vencimento
mais distante, tendo como base os dias atuais, será 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
tendência de crescimento durante o ano de 2018, onde foi de 124,8422 pontos em 13 de março
de 2018 a 297,8527 pontos em 13 de dezembro de 2018. É válido reforçar que a partir do mês
de junho de 2018 até dezembro do mesmo ano houve essa tendência mais fortemente presente
e ela seguiu até o meio de 2019. Esse fato pode vir a ser resultante da elevação das negociações
das debêntures no mercado secundário como decorrência da elevação da emissão dos papéis,
bem como das reduções da taxa básica de juros no Brasil.

Durante o ano de 2019, em específico, os resultados do IDGng se mantiveram em uma
certa estabilidade entre os meses de janeiro e março, passando a apresentar uma tendência 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 tendência 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 Gráfico
3 tem-se uma melhor visualização da evolução diária do índice durante os anos, sendo possível
observar nitidamente o pico alcançado entre os meses de junho e julho de 2019.

Quanto a 2020, é visto que de janeiro até o início de abril a tendência de queda do índice
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 sanitária devido à Covid-19, que provocou
a adoção de medidas de diminuição e/ou suspensão das atividades econômicas de alguns setores.
Em seguida, observa-se uma tendência 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
flexibilização das medidas adotadas contra a Covid-19 e, também, da necessidade de elevação
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de financiamento por parte das empresas, dada a crise econômica. Durante esse período, fica
nítida a ocorrência de um pico da pontuação no dia 23 de julho de 2020. Sendo tal resultado,
muito provavelmente, decorrente de pagamentos de volumes atípicos dos eventos de alguns dos
papeis da carteira.

Para o IDB3, ao analisar as figuras 5 - 8, composta pelos gráficos de evolução do referido
índice, é possível perceber que o mesmo apresentou uma leve tendência de crescimento durante
os anos de 2018 – 2020, sendo essa tendência, no entanto, conforme visto na evolução do IDGng,
incidente durante todo o ano de 2018, quando iniciou o ano com 211,9650 pontos no dia 13 de
março 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 tendência de cresci-
mento durante todo o segundo semestre do ano, terminando esse período com uma pontuação
de aproximadamente 1500 pontos, como visto na Figura 7. Já em 2020, o IDB3 apresentou
uma forte queda nos primeiros dias do ano, que perdurou até aproximadamente o meio do mês
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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 mês de julho, onde apresentou um forte pico, como visto
também no IDGng.

A evolução diária do IDB3 é observada no Gráfico 4. Verifica-se que, entre os anos de
2018 e 2019, o índice teve uma oscilação entre 500 e 2000 pontos aproximadamente e, durante o
ano 2020, houve uma nítida queda, como já apontado, entre os meses de janeiro e março, quando
ficou entre 1000 pontos e 500 pontos. Passando a apresentar, em seguida, um crescimento
a partir de abril até o início de julho (1500 – 2000 pontos), quando passa a apresentar uma
tendência de queda.

Agora, ao comparar graficamente o IDGng e o IDB3 com os índices de mercado IBOV
e IDA, como pode ser verificado nas figuras 9, 10, 11 e 12, pode ser apontada uma considerada
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semelhança na evolução crescente entre as séries do IDGng, IBOV e IDA, durante o intervalo
de tempo analisado. Fato que não pode ser visto muito claramente quanto à série do IDB3.

Durante o ano de 2018, vide os gráficos das figuras 9 e 10, fica claro o crescimento
semelhante entre o IDGng e o IBOV, que tem início pouco antes do mês 07 de 2018 e segue
até aproximadamente o início do mês 01 de 2019. Logo em seguida, observa-se uma certa
manutenção dos dois índices. Fincando o IDGng variando em torno dos 350 pontos e o IBOV
em torno dos 95 mil pontos. Mantendo até o final do período analisado as suas tendências de
crescimento.

Quanto ao IDA, ao comparar a evolução do mesmo com o IDGng, é possível verificar
que a evolução dos dois índices é bastante semelhante a partir do início da série até o mês 07 de
2018. Na sequência, verifica-se que o IDA apresenta uma evolução fortemente crescente, sem
quase nenhuma variabilidade de seus valores, enquanto o IDGng apresenta uma tendência de
crescimento, como já apontado, porém com uma maior presença de oscilação da série.

Percebe-se que os resultados da evolução dos índices propostos e calculados sofrem vari-
ações ao longo do período de realização de seus cálculos. Tais mudanças podem, provavelmente,
ser decorrentes das oscilações ocorridas nos preços e/ou quantidades negociadas dos papéis, bem
como dos possíveis reflexos decorrentes dos eventos econômicos e políticos ocorridos ao longo
do período estudado.

Quanto ao IDA geral, é visto que sua evolução comparada com a evolução do IDGng
e IDB3 apresenta diferença, dado um crescimento permanente e contínuo nos valores de sua
série, conforme pode ser verificado no gráfico da figura 12. Enquanto as séries do IDGng e
IDB3 apresentam variações positivas e negativas ao longo do tempo. Apresentam-se tendências
de crescimentos, ou quedas, em momentos distintos. Tal característica pode ser explicada pelo
fato do IDA geral ser um índice que acompanha a evolução do preço de uma carteira compostas
com debêntures existentes no mercado. Enquanto o IDGng e o IDB3 são índices que acompa-
nham a variação dos preços de negociações ocorridos no mercado secundário das debêntures
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componentes de suas carteiras teóricas.
Já na composição das carteiras teóricas dos três índices, IDA geral, IDGng e IDB3, res-

pectivamente, é verificada a presença de 397, 32 e 30 debêntures nas carteiras vigentes entre
os dias 5 de abril de 2020 a 03 de maio de 2020. Tal condição pode sugerir que o IDA geral
carrega uma maior representatividade do mercado. Porém tal representatividade não reflete as
movimentações do mercado secundário, mas sim do mercado primário, não sendo este último
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 condição de captação de oscilação de preços e quantidades ocorridas no mercado
secundário a partir do ano de 2013.

1.5 Considerações Finais

Observados e analisados os resultados obtidos quanto à evolução dos índices propostos,
dada a metodologia empregada, é possível verificar que os critérios matemáticos de que um ín-
dice deve carregar simultaneamente a relação entre preço e quantidade, propostos por (FISHER,
1921), estão claramente presentes tanto no IDGng quanto no IDB3, uma vez que para o cálculo
dos mesmos são utilizadas as quantidades teóricas proporcionais, os preços e também os even-
tos. Isso possibilita um melhor entendimento quanto à variação percentual dos índices ao longo
do tempo.

A elaboração dos índices condiz com as diretrizes de melhores práticas, já que são iden-
tificadas as condições de replicabilidade dos índices, transparência em sua criação e fácil aces-
sibilidade aos dados dos ativos utilizados. Isso torna viável a construção de uma série histórica,
como feito tanto para o IDGng como para o IDB3.

A realização mensal do rebalanceamento dos índices permitiu que as carteiras teóricas
mantivessem os critérios de constituição das quantidades de mercado de cada um dos ativos
participantes, bem como da participação de cada um deles através de suas quantidades teóricas.
Com isso, viabilizou-se o “carregamento” das influências do período t – 1 sobre o período t.

Dessa forma, dada a inexistência de índices de preços para o mercado secundário das
debêntures negociadas no mercado financeiro brasileiro, os dois indicadores propostos podem
passar a ser utilizados, dada a “maturação” de ambos ao longo do tempo, como benchmark e
instrumentos de análise do comportamento dessa fração do mercado de capitais no Brasil.
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2 CAPÍTULO II

ANÁLISE DE VOLATILIDADE DE UMA FAMÍLIA DE ÍNDICES DO
MERCADO SECUNDÁRIO BRASILEIRO DE DEBÊNTURES
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2.1 Introdução

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

Esses fenômenos são compreendidos como os riscos existentes no mercado, e que se
apresentam, via de regra, na forma de crises como: a mexicana em 1994, asiática em 1997,
russa em 1998, subprime 2008 e a atual crise do coronavírus. Segundo Zheng & Wang (2014),
elas foram, e são, responsáveis por fortes oscilações e reposicionamentos dos preços dos ativos
financeiros e investidores, respectivamente. Assim, o investidor pode ser classificado como um
agente avesso ao risco, dada a exploração que faz de ferramentas de mensuração e análise do
mercado.

Para isso, os índices de mercado são uma das principais ferramentas utilizadas pelos in-
vestidores, uma vez que através desta é possível fazer avaliações e previsões sobre o mercado,
bem como compreender o impacto decorrentes de medidas macroeconômicas, tais como as polí-
ticas monetárias empregadas (BERNARDINO et al., 2019). Assim, os índices de mercado mais
consultados, no Brasil e no Mundo, são os: IBOVESPA, NASDAQ, DOW JONES, S&P500,
VIX, DAX, NIKEI, dentre outros.

No entanto, para Pati et al. (2017), o acompanhamento da evolução das cotações diárias
dos índices não é verificada como a melhor forma de avaliação sobre os ganhos, perdas e/ou
impacto dos eventos, dada sua baixa qualidade estatística quando comparado com os retornos
ou log retornos dos índices, nos quais melhores características estatísticas são verificadas através
da condição de estacionariedade presente nas séries de retornos.

Então, a análise e avaliação da volatilidade dos retornos dos índices, bem como dos
preços dos ativos financeiros, é a melhor forma de fazer previsões e compreender os reflexos
das oscilações 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 variação dos preços de ativos financeiros em um determinado período de tempo.

Dito isso, o processo de avaliação e análise da volatilidade sobre os retornos de séries de
cotações e preços de indicadores e ativos financeiros pode ser feito através do emprego de mode-
los de séries temporais. Onde, segundo Bhowmik &Wang (2020), os modelos estatísticos mais
empregados, ainda hoje, são os da família GARCH (EGATCH, TGARCH, IGARCH, GARCH-
M), que buscam verificar efeitos simétricos e assimétricos sobre os preços dos ativos, bem como
a presença do efeito alavancagem. Sendo assim observada a importância da investigação sobre
a heterocedasticidade condicional dos indicadores financeiros e de mercado (FURRIEL, 2011).

Logo, para melhor compreender a volatilidade existente sobre o mercado secundário das
debêntures emitidas por empresas brasileiras, bem como a qualidade de ”carregamento”das osci-
lações de mercado do Índice de Debêntures Gerais Negociadas (IDGng) e Índice de Debêntures
B3 (IDB3), faz-se necessário uma análise sobre a série dos log retornos desses índices durante
o intervalo de tempo 03/2018 – 10/2020, como segue.
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2.2 Revisão da Literatura

2.2.1 Análise 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 é entendida como uma impor-
tante variável mensurada e analisada pelo mercado financeiro, podendo ser calculada de diversas
formas através de modelos estatísticos e econométricos, que procuram levar em consideração
as características pertencentes à 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 relevância para a teoria das finanças (modelos de
precificação, seleção de carteira e gerenciamento de risco). Assim, Vicente, Araújo, Castro,
& Tavares (2012) apontam que a volatilidade é vista como um dado que reflete a oscilação do
preço de um referido ativo em um determinado período de tempo, além de verificarem uma
relação positiva entre o volume de negociação e a volatilidade dos preços. Sendo essa relação
mais robusta a depender da classe de ativos, bem como do intervalo de negociação.

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

Quanto às características presentes na volatilidade,Tsay (2014) aponta que essas são: i)
elevada em um momento e baixa em outros (volatility clusters); ii) não se verifica comumente
a presença de “saltos”, a volatilidade apresenta evolução contínua; iii) presença de variação em
intervalo fixo; iv) variações negativas nos preços dos ativos gerammaior impacto na volatilidade
frente a variações positivas. Desta forma, a volatilidade é uma série estacionária, de forma geral,
que pode ser considerada como desvio padrão condicional dos retornos diários. Então, tem-se a
volatilidade implícita - com base emmodelos de precificação - e a volatilidade realizada, inferida
a partir de dados financeiros de alta frequência (Kobunda e Júnior, 2019).

Neste sentido, compreende-se a volatilidade como desvio-padrão condicional, segundo
Bernardino et al. (2019) e Tsay (2013), com rt sendo o log retorno, no tempo t, de um ativo
qualquer na qual a série de rt é serialmente não correlacionado e dependente. Tais características
são as que um modelo de volatilidade univariada busca capturar.

Vale apontar que os modelos de volatilidade consideram a média e a variância con-
dicional do log retorno dado Ft−1, ou seja: µt = E(rt/Ft−1) e σ2

t = V AR(rt/Ft−1) =
E[(rt − µt)

2/Ft−1], em que Ft−1 representa todo o conjunto de informações passadas. Logo,
considerando que rt = µt + αt, tem-se µt = Φ0 + Σp

i=1Φirt−1 − Σq
j=1θjαt−1 ou µt = Φ0 +

Σk
i=1βixi,t−1 + Σp

i=1Φiyt−i − Σq
j=1θjαt−j , quando se pode ampliar o modelo dada a disponi-

bilidade de variáveis explanatórias, sendo yt−i = rt−i − Φ0 − Σk
i=1βixi,t−i−1 entendido como

retorno ajustado após a extração do efeito das variáveis explanatórias, enquanto xi,t−j são as
variáveis explanatórias disponíveis, e αt é entendido como um “choque” do retorno de um ativo
no período t.

Posto isto, de acordo com Ishizawa (2008), Furriel (2011), Tsay (2013) e Tsay (2014),
a construção de um modelo de volatilidade para uma série de retorno de ativo deve apresentar
as seguintes etapas: i) testar os dados para dependência serial através da especificação de uma
equação da média; ii) testar o efeito ARCH 2 através dos resíduos da equação; iii) especificar um
modelo de volatilidade, sendo ARCH estatisticamente significante; iv) analisar minuciosamente
o modelo e melhorá-lo, caso necessário.
2 Heterocedasticidade condicional.
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Quanto ao modelo ARCH, considera-se que o choque αt não é correlacionado serial-
mente, porém é dependente, segundo Bueno (2011), e essa dependência é apresentada por uma
função quadrática dos desvios defasados, ou seja: αt = σtϵt e σ2

t = α0+α1σ
2
t−1+ ...+αmσ

2
t−m,

na qual ϵt é uma série de variáveis aleatórias i.i.d 3 e α0 > 0 e αi ≥ 0 para i > 0. Vale apontar
que para a mensuração da volatilidade de retorno de ativos, o modelo ARCH apresenta algu-
mas restrições, tais como: i) equivalência para a ocorrência de choques positivos ou negativos
sobre a volatilidade; ii) limitação quanto a capacidade de captação de excesso de curtose; iii)
não agrega novidades quanto à compreensão das variações em séries temporais financeiras; iv)
predisposição 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(m,s) - que nada mais é que um modelo ARCH
generalizado, segundo Tully & Lucey (2007) - em que at = σtϵt e σ2

t = α0 + Σm
i=1αia

2
t−i +

Σs
j=1βjσ

2
t−j , sendo ϵt i.i.d, α0 > 0, αi ≥ 0 e Σ

max(m,s)
i (αi + βi) < 1. Sendo importante

também lembrar que ao ter uma raiz unitária 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 variância ser persistente. Logo, um modelo IGARCH(1,1) pode ser do tipo:
at = σtϵt e σ2

t = α0 + β1σ
2
t−1 + (1− β1)a

2
t−1.

Visando uma melhora no modelo GARCH, Nelson (1991), no cálculo da volatilidade
para levar em consideração os reflexos positivos e negativos de magnitudes diferentes nos
retornos dos ativos, propões o modelo EGARCH. Assim, se tem inovações quanto a ponde-
ração que permite modelar um EGARCH(m,s) da seguinte forma: at = σtϵt e ln(σ2

t ) =

α0+
1+β1B+...+βs−1Bs−1

1−α1B−...−αmBm g(ϵt−1), em queα0 é uma constante, B um operador defasagem, enquanto
os termos da fração são polinomiais com zeros fora do círculo unitário sem fatores comuns.

Já Zakoian (1994) propõe em seu trabalho a inclusão de uma variável dummy I ao mo-
delo GARCH, apresentando assim o modelo Threshold GARCH model (TGARCH). Sendo sua
equação, conforme Baig (2019), expressa por: σ2

t = ω+Σp
i=1αiyt−i+Σq

j=1βjσ
2
t−j +γiIt−jyt−i.

Sendo em um modelo TGARCH (1,1) os choques positivos ϵt−1 > 0 e negativos ϵt−1 < 0 res-
ponsáveis por gerarem efeitos diferentes sobre a volatilidade, no qual um choque positivo tem
efeito sobre α, termo ARCH, e o negativo sobre α + γ.

Dito isso, utilizando-se de análise de modelos determinísticos e estocásticos, Portugal
(1999) foi um dos primeiros a analisar a volatilidade presente na bolsa de valores do Brasil, na
época denominada Bolsa de Valores de São 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, asiática e russa sobre a BOVESPA, os quais concluíram que os períodos anteriores às
crises tenderam a apresentar uma menor volatilidade frente aos períodos das crises.

Relativo aos melhores modelos a serem utilizados para investigação da volatilidade de
séries de retornos do índice Bovespa, entre períodos da década de 1990 e início dos anos 2000,
Mota & Fernandes (2004) apontam que modelos da família GARCH demandam uma maior de-
dicação computacional para implementação sem que apresentem significantes diferenças quanto
aos estimadores encontrados, quando se compara o resultado com os de modelos alternativos.

Já o melhor modelo para a volatilidade encontrado por Gaio & Sáfadi (2008) foi um
EGACH (1,1). Sendo essa seleção dada através dos testes de Akaik (AIC) e ln (L), verificou-se
a presença do efeito alavancagem e persistência da volatilidade sobre a série analisada (retorno
IBOVESPA entre os anos de 2000 – 2005).

Ainda nesse sentido, porém avaliando a ocorrência da memória longa para a volatilidade,
3 Independentes e identicamente distribuídas.
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Gaio & Sáfadi (2008) apontam que a série de retorno do IBOVESPA apresenta memória longa
durante o período da série trabalhada.

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

Ainda quanto a variação da volatilidade dos mercados de títulos e de ações, agora especi-
ficamente do mercado Europeu, antes e durante a crise econômica e financeira de 2008 – 2009,
Afonso et al. (2014), a partir do anúncio da classificação de rating dos títulos soberanos realiza-
dos pelas agências de classificação S&P, Fitch e Moody´s, sugerem que melhorias (elevação) na
classificação de risco não tem relação significante com a volatilidade. Enquanto o contrário, a
queda da classificação, proporciona um crescimento da volatilidade dos títulos soberanos e das
ações.

Para tanto os autores utilizaram um painel de dados diários do retorno de mercado dos
títulos soberanos e das ações. Sendo a medida de volatilidade calculada através da especificação
de ummodelo EGARCH, dada a capacidade do modelo em considerar a influência positiva e/ou
negativa decorrente de uma melhora ou piora da classificação de risco dos ativos analisados.

Lançandomão do uso aninhado dosmodelos ARCH eGARCH com omodelo APARCH,
Tully & Lucey (2007), procuraram investigar a influência macroeconômica sobre o ouro durante
o período de 1983 – 2003. Para testar a qualidade de ajustes dos modelos foi utilizado o teste de
razão de verossimilhança, sendo o modelo APARCH o mais adequado para os dados analisados
a partir da inclusão do termo GARCH, do termo livre, e do termo alavancagem irrestrita. As-
sim, confirma-se a influência do dólar sobre o preço do ouro, além de outras poucas variáveis
macroeconômicas.

Confirmando a obtenção de melhores modelos preditores para análise de volatilidade de
séries de dados, Alberg et al. (2008), ao analisarem o retorno diário do índice Tel Aviv Stock
Exchange (TASE) entre os períodos 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 família GARCH.

Em relação ao uso dos modelos de análise de volatilidade para dados de baixa frequência,
Tripathy&Gil-Alana (2010), ao estudarem o índice NSE empregaram cincomodelos diferentes,
assim, eles verificaram que os modelos AGARCH e VIX provaram ser os melhores métodos
utilizados sendo os demais modelos utilizados (EWMA 4, EVI 5 e Historical/Rolling Window
Moving Average Estimator) de baixa performance.

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

Já em Pati et al. (2017), verifica-se que o emprego do índice de volatilidade implícita
ao modelo GARCH pode gerar informações incrementais acerca da volatilidade de três dos
mercados de ações da Ásia-Pacífico (Índia, Austrália e Hong-Kong). Concluindo, assim, que a
inclusão da volatilidade implícita reduz a persistência da volatilidade e melhora a adequação do
modelo. Sendo o índice relevante para explicar a volatilidade futura, apesar de ser um viés de
previsão.

Ainda investigando a volatilidade e o risco no mercado de ações, agora no Zimbábue,
4 Exponcentially Weightted Moving.
5 Extreme Value Indicators.
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Bonga (2019), através do emprego de modelos da família GARCH, após confirmação do efeito
ARCH, aponta que choques positivos e negativos geram efeitos diferentes sobre o retorno das
séries do mercado. Dessa forma, ele confirma a presença de assimetria no mercado a partir
do modelo EGARCH (1,1) que foi o melhor modelo implementado com base nos critérios de
seleção AIC e SIC, de modo que as boas e más notícias foram responsáveis, em magnitudes
diferentes, pela variação da volatilidade dos retornos.

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

Para a compreensão quanto a distinção entre fundamentos e explicação da falta de liqui-
dez, Bao & Pan (2013) regrediram o excesso de volatilidade contra características de nível 6 da
firma e proxies 7 de iliquidez dos títulos. Ademais, nenhuma das variáveis de características é
capaz de explicar consistentemente o excesso de volatilidade, enquanto as proxies de variação
temporal de falta de liquidez propõem uma maior aproximação com o excesso de volatilidade.

Dessa forma, a volatilidade empírica dos retornos dos títulos corporativos e do retorno
dos CDS são maiores que a volatilidade dos retornos das ações. Segundo os autores, essa di-
ferença, excesso de volatilidade, pode ser resultante da inadequação do modelo estrutural em
capturar as características de nível ou a iliquidez.

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

Ainda tendo como base modelo de volatilidade ”amplo”, Yang & Zhang (2000), levando
em conta informações completas de preço de abertura, de fechamento, o mais elevado e o mais
baixo do período, apresentam uma estimação sem viés. Sendo tal estimação independente tanto
do drift do movimento, quanto da elevação, ”salto”, do preço de abertura, que depende do ta-
manho do intervalo entre o fechamento e reabertura do mercado. Assim, é menor a variância
estimada pelos autores, em relação aos demais estimadores que abordam propriedades similares.

Dito isso, observa-se também o uso de modelos da família GARCH, em específico os
modelos EGARCH, TGARCH, PGARCH, para análise 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 determinações teóricas
envolvidas no emprego de modelos da família GARCH, em específico os modelos GARCH,
EGARCH e TGARCH. Estes serão utilizados para a realização da análise da volatilidade da
série de resultados obtidos do IDGng e IDB3 entre os anos de 2018 - 2020, como observado nos
resultados.
6 Variáveis contábeis, tais como: cobertura de juros e rentabilidade, volatilidade do fluxo de caixa, alavancagem,
ganhos e vendas.
7 Bid-ask spread e dias sem negociação.
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2.3 Métodos e Dados

Análise de Volatilidade

Para a verificação, análise e definição da volatilidade presente nas séries de dados do
IDGng e do IDB3, foi realizado inicialmente o cálculo dos retornos das cotações diárias dada
a existência de melhores propriedades estatísticas para modelagem. Dessa forma, o retorno se
deu da seguinte forma:

rt = ln
Xt

Xt−1

Na qual rt é o log retorno diário das séries eXt eXt−1 são os valores das cotações diárias
dos índices durante o período corrente e o período anterior. Em seguida, uma análise estatística
descritiva dos log retornos e de suas distribuições foi feita através das medidas de tendência
central, assimetria, curtose e histograma.

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

∆Y = α + βtt+ γYt−1 + Σm
i=1δi∆Yt−1 + ϵt

Assim, pode-se ou não rejeitar a hipótese nula 8 sobre o coeficiente γ após estimação da
equação. Vale lembrar que o teste de Phillips e Perron é uma forma generalizada do teste de
Dickey e Fuller, sendo os erros heterocedásticos.

Conforme a literatura preconiza, para a compreensão e análise da existência das relações
temporais manifestadas nas séries, especificou-se modelos autorregressivos de médias móveis
(ARMA). Assim, a escolha do melhor modelo se deu pela análise da função de autocorrelação
(FAC), da função de autocorrelação 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: yt =
c+Σp

i=1ϕiyt−1+Σp
i=1θjϵt−1 eAIC(p, q) = lnσ2

p,q+
2(p+q)

T
. Onde ϕi corresponde aos parâmetros

relativos às especificações autorregressivas e θt os parâmetros das médias móveis nos modelos
ARMA(p,q). E σ2

p,q é o estimador de máxima verossimilhança e T são observações das séries,
para AIC.

Vale apontar que antes da implementação dos modelos da família GARCH, avaliou-se a
presença ou não da heterocedasticidade condicional autorregressiva nos resíduos do modelo. E
para tanto foi implementado o teste ARCH-LM, proposto por Engle (1982) e que busca verificar
se existe uma constância ou não da covariância condicional na série.

Posto isso, para o processo de modelar a volatilidade foram estimados modelos de baixa
ordem, (1,1), da família 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 parâmetros. Assim, para verificação 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 seleção
do melhor modelo avaliou-se os melhores resultados para os critérios de seleção de Akaike e
Bayesiano.
8 Não há raiz unitária(série é estacionária).

28



Análise dos Resultados

Conforme já desenvolvido e apresentado, o Índice de Debêntures Gerais Negociadas
(IDGng) e o Índice de Debêntures B3 (IDB3) são indicadores que representam as debêntures
mais negociadas no mercado secundário. Assim, para a análise de volatilidade dos referidos
índices, as séries foram obtidas através da implementação da metodologia de construção dos
índices com o recorte temporal de 13/03/2018 a 09/10/2020. Sendo a periodicidade da amostra
diária.

Os Gráficos 13, 14, 15 e 16 apresentam respectivamente as séries das cotações diárias
do IDGng, IDB3 e os log retornos destes. É possível verificar, ao avaliar o gráfico dos retor-
nos, a presença de outliers nas séries. Assim, pode ser detectada, para os retornos do IDGng,
a presença de uma maior variação no período que representa os dias atuais da crise sanitária
decorrente da pandemia do vírus Covid-19, contrapondo-se a períodos de menores variabilida-
des, condição que não se repete para a série de retorno do IDB3, uma vez que este apresenta
variações significantes em diversos períodos ao longo da série analisada. Tal resultado pode ser
decorrente das características das empresas que compõem a carteira teórica deste índice.

Seguindo para a análise descritiva e a distribuição dos dados é possível inferir, com base
nos valores dos coeficientes de curtose, apresentados na Tabela 2.1, que se os valores calculados
são superiores a 3, as séries dos retornos são laptocúrticas assim como o são, 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 Gráficos 17 e 18. Os resultados
do teste dos resíduos de Jaque e Bera apontam para a não existência de uma distribuição normal,
para nenhuma das duas séries, dado que o P-valor encontrado é inferior a 1%.

É importante ressaltar que o uso dos logarítimos dos retornos foram empregados uma
vez que esses tendem a apresentar um comportamento estacionário comprovado com os testes
apresentados na Tabela 2.2. Assim, com base nos testes de estacionariedade de Dickey e Fuller,
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Tabela 2.1: Estatística Descritiva das Séries de Retorno
Estatística IDGng IDB3
Média 0,001135 0,002632
Mediana 0,001129 0,000196
Máximo 1,521015 0,944718
Mínimo -1,153987 -0,768413
D.Parão 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: elaboração própria (2020)

bem como no teste de Phillips e Perron, pode-se inferir que a série de retorno do IDGng e a
série de retorno do IDB3 não apresentaram raiz unitária, dada a rejeição da hipótese (H1) de
não estacionariedade. Condição ratificada pelo teste kpss que não permite a rejeição de (H1),
presença de estacionariedade, no referido teste. Sugerindo com isso a existência de um passeio
aleatório com estrutura de propagação percistente para as séries analisadas.

Tabela 2.2: Teste de Raíz Unitária do Retorno
Teste IDGng IDB3
ADF -32,4392 -28,6850
PP -32,5240 -28,7240
Kpss 0,0730 0,1375
Fonte: elaboração própria (2020)

Uma vez tendo as séries de forma estacionária, a definição do melhor modelo autor-
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regressivo e de média móvel para a série do retorno do IDGng foi um modelo AR(1), como
sugerem os gráficos de função de autocorrelação e função de autocorrelação parcial abaixo, e
para o IDB3 um ARMA (1,2) dado um melhor resultado para o AIC diante de vários modelos
avaliados. Vale lembrar que modelo do tipo AR (1) também foi verificado para a análise dos
retornos de séries financeiras nos trabalhos de Ázara (2007) e Kobunda e Júnior (2019).

Não obstante, os resíduos dos dois modelos selecionados são 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). Não sendo assim rejeitada a H0 de independência dos resíduos.

Posto isso, segue-se para a verificação da existência de efeito ARCH nas séries dos re-
síduos dos modelos empregados. Sendo tal análise feita com a implementação do teste ARCH
– LM proposto por Engle (1982), em que sua hipótese nula (H0) é de não existência do efeito
ARCH, ou seja, de homocedasticidade dos resíduos. Assim, ao verificar os resultados das Tabe-
las 2.3 e 2.4, têm-se que os resultados encontrados para todas as defasagens estimadas apontam
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para a presença do efeito ARCH nos modelos autorregressivos empregados na pesquisa AR (1)
e ARMA (1,2), à 1%.

Tabela 2.3: Teste ARCH-LM Sobre os Resíduos AR(1) - IDGng
Teste Estatística Valor-p
Lags 1 78,702 2,2e-16
Lags 5 92,303 2,2e-16
Lags 10 102,560 2,2e-16
Fonte: elaboração própria (2020)

Tabela 2.4: Teste ARCH-LM Sobre os Resíduos ARMA(1,2) - IDB3
Teste Estatística Valor-p
Lags 1 25,962 3,482e-07
Lags 5 45,524 1,135e-08
Lags 10 48,009 6,183e-07
Fonte: elaboração própria (2020)

Dessa maneira, confirmada a presença 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 recomendações 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 presença de volatilidade no
IDGng, dos impactos de choques externos, além de uma boa estimativa dos modelos, aponta-se
a presença de significância estatística para todos os parâmetros dos modelos ao nível de 1%, na
Tabela 2.5. Esse mesmo resultado não pôde ser verificado para todos os parâmetros referentes
ao IDB3, Tabela 2.6, que apresentou um parâmetro não significante.

Ao observar que os modelos estimados são de ordem 1, é possível afirmar que a volati-
lidade do índice de debênture geral negociadas (IDGng) e do índice de debênture B3 (IDB3)
dependem do momento anterior (t-1). Dinate dos resultados para o modelo GARCH (1,1),
verifica-se a persistência de choques ocorridos no passado sobre a volatilidade e o retorno, esses
permanecem em períodos seguintes dado o valor total dos parâmetros α1 e β1 serem aproxima-
damente 1. Assim, é possível 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: Análise de Volatilidade - IDGng
GARCH(1,1) EGARCH(1,1) TGARCH(1,1)

omega 0,000068*** -0,189886*** 0,004239***
Erro-p (0,000017) (0,010234) (0,000499)
alpha1 0,037775*** -0,308804*** 0,128479***
Erro-p (0,005717) (0,026445) (0,015288)
beta1 0,961224*** 0,957910*** 0,896488***
Erro-p (0,005896) (0,000036) (0,009104
gamma1 0,124396***
Erro-p (0,012363)
eta11 1,000000***
Erro-p (0,122135)
AIC -2,105530 -2,217625 -2,162076
BIC -2,070926 -2,176101 -2,120551
***p < 0.001; **p < 0.01; *p < 0.05

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

ma1 -1,180081*** -0,912081*** -1,052564***
Erro-p (0,000101) (0,000269) (0,000121)
ma2 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)
alpha1 0,000015 0,359747*** 0,007657***
Erro-p (0,000021) (0,034587) (0,000225)
beta1 0,968902*** 0,482815*** 0,992891***
Erro-p (0,014118) (0,077379) (0,000077
gamma1 -0,142601***
Erro-p (0,021099)
eta11 -0,999996***
Erro-p (0,001683)
AIC -1,874789 -1,965299 -1,559889
BIC -1,826344 -1,909933 -1,504523
***p < 0.001; **p < 0.01; *p < 0.05

Dada a significância estatística do coeficiente γ1 do modelo assimétrico EGARCH (1,1),
pode-se afirmar a presença de efeitos assimétricos em choques positivos e negativos nos retor-
nos dos dois índices avaliados. Isso não sugere, porém, a presença de efeito alavancagem dada
a positividade do valor estimado para o modelo do IDGng. Fato que não pode ser visto no mo-
delo do IDB3 que confirma presença do efeito alavancagem em sua série. Fato que deve ser
compreendido como resultante de alguma outra característica dos ativos, uma vez que os mes-
mos são ativos de crédito e não devem sofrer reflexos decorrentes de alavancagem das empresas
emissoras.

Quanto ao modelo TGARCH, a presença de significância do coeficiente, e sendo este
diferente de zero, tanto para o IDGng quanto para o IDB3, permite inferir afirmativamente a pre-
sença de impacto de informações assimétricas. Diante disso, propõe-se um efeito alavancagem
sobre as séries. Por fim, verifica-se que más notícias são de maior impacto sobre a volatilidade
do IDGng, uma vez que η1 é positivo, e o contrário 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 permanência das variáveis 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 é o EGARCH (1,1), tanto para o AR (1) IDGng como para o ARMA (1,2)
IDB3, dado que os valores para todos os critérios adotados foram melhores nesse modelo.

2.4 Considerações Finais

A presença de características descritivas como assimetria e leptocurtose das séries dos
log retornos do IDGng e do IDB3, bem como a presença de rejeição da normalidade dos erros,
são resultados semelhantes aos alcançados em outros trabalhos como Kobunda e Júnior (2019).
Assim, pode-se verificar a presença de características descritivas de séries temporais financeiras
nos referidos índices.

Dito isso e seguindo com a implementação de modelos de baixa ordem, conforme apli-
cados por Portugal (1999), Gaio & Sáfadi (2008), Katsiampa (2017) e Bonga (2019), da família
GARCH (1,1), EGARCH (1,1), TGARCH (1,1), verifica-se a persistência de choques passados
sobre os resultados presentes, dado os valores para beta1 já apresentados nas tabelas 2.5 e 2.6.
Isso está presente em ambas as séries analisadas.

Desse modo, também é vista através do modelo assimétrico EGARCH (1,1) a confir-
mação da presença 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 períodos de volatilidade quando comparados aos positivos, assim como
as más notícias 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 presença do mesmo nos
resultados reportados por Kobunda e Júnior (2019) ao implementarem um modelo GARCH na
análise de volatilidade do IBOVESPA. Propondo com isso uma certa similaridade entre os dois
índices apesar de acompanharem mercados distintos. No entanto

Já ao comparar os resultados expostos com os apresentados no apêndice, pode ser visto
que tanto o IDGng como o IDB3 apresentaram características de volatilidades semelhantes aos
do índice de debêntures ANBIMA (IDA geral). Onde o IDA geral apresenta uma influência 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 semelhanças quanto ao efeito de choques positivos. Caso que
diverge ao comparar o IDB3 com o IDA. Por fim, as más notícias não geram influência 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 é um índice mais “maduro”, publicado desde 2017,
apesar de não ser um índice para acompanhamento das negociações do mercado secundário.

Vale apontar que tais comparações não são factíveis de serem executadas com o índice
Broadcast Quantum, dada a não existência de divulgação de suas séries de resultados.

Logo é possível apontar que, dada a influência de persistência e assimetria sobre a vo-
latilidade presente nas séries de retornos, os índices (IDGng e IDB3) apresentam características
de memória longa. Sendo os impactos positivos e negativos percebidos ao longo do tempo,
conforme pode ser verificado também em Bonga (2019) ao analisar o índice de mercado do
Zimbábue.

Desta forma, os presentes índices (IDGng e IDB3) podem passar a ser utilizados como
referência de acompanhamento domercado secundário das debêntures do Brasil e colaborar com
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a minimização dos riscos aos quais os investidores e gestores de carteiras e fundos são expostos.
Não é, no entanto, dispensada a necessidade de uma avaliação com uma série de retorno mais
extensa que permita avaliar o comportamento dos índices diante de períodos diversos e mais
longo.
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3 CAPÍTULO III

ANÁLISE FATORIAL DE SÉRIE TEMPORAL DA LIQUIDEZ DE
DEBÊNTURES NEGOCIADAS NOMERCADO SECUNDÁRIO
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3.1 Introdução

A condição de negociação rápida e ágil de um produto financeiro no mercado secundário
proporciona aos agentes oportunidades de poderem defender-se de possíveis variações do mer-
cado, segundo Paula (2017), que afetem a realização de seus investimentos. Podendo tal ação
contribuir com uma melhor situação de ajustamento da estratégia empregada, não apenas pelos
investidores independentes, mas também pelos gestores de fundos e carteiras (SILVEIRA et al.,
2018).

Em caso contrário, de baixa frequência de negociação nomercado secundário, os agentes
podem ser obrigados a realizarem uma posição de venda a preços inferiores ao de mercado,
dada a necessidade de realização do investimento em curto prazo. Dessa forma, os produtos
financeiros que podem ser negociados em grande quantidade e de forma rápida, sem afetar o
preço e elevar os custos de transação, são classificados como ativos líquidos, 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 informações de preço de compra e venda e de bom acesso a elas, existência de uma baixa
diferença entre os preços de compra e preços de vendas, viabilidade de aguardar melhor opor-
tunidade de venda sem ter consideradas modificações do preço, condição de poder negociar
uma grande quantidade de ativos cujos valores de prêmio ou desconto dependam do tamanho
da negociação, coomo tamém apontado por (CORREA, 2017).

A liquidez, especificamente em um mercado de ações, é carregada de características das
transações do mercado, tais como: custo da transação em relação ao tempo; variação do preço
do ativo decorrente do tamanho da ordem; capacidade de recuperação dos preços depois da
ocorrência de um evento inesperado; agilidade de execução de uma ordem e pouca influência
sobre o preço decorrente de uma elevadamovimentação de quantidade e/ou volume de um título,
conforme pode ser verificado nos argumentos de Kyle (1985) e Lybek & Sarr (2002).

Assim, é compreensível verificar que a liquidez deve ser resultante das características
de um produto, como as ações ou debêntures, e também das características do mercado em que
ocorrem suas negociações.

Logo, verifica-se no mercado secundário das debêntures no Brasil dada a presença de ca-
racterísticas como negociação de balcão (OTC, do inglês), descentralização e pouca atividade,
além da forte presença dos fundos de pensão e dos investidores institucionais como grandes inte-
ressados em possuírem tais dívidas, uma pequena atividade de negociações quando comparado
ao mercado secundário de ações (NOGUEIRA, 2016).

Desse modo, é possível verificar que o custo de negociação no mercado OTC é 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 informações disponíveis. Isso faz com que esse mercado seja menos líquido e trans-
parente quando comparado com o mercado secundário de ações, segundo (PAULA, 2017).

Com bastante significância sobre tais questões, no caso domercado brasileiro, as caracte-
rísticas das debêntures emitidas pelas corporações - tempo médio de maturidade baixo, emissão
do tipo restrita e período de lock-upe de venda para debêntures no mercado primário - também
são relevantes influências 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 características já apontadas quanto a geração de liquidez dos produtos
financeiros, bem como de seusmercados secundários, a necessidade demensurar, esse desenvol-
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vimento exige a utilização de várias proxies, segundo Guo et al. (2017) e Lybek & Sarr (2002),
tais como: Bid-ask spread, spread efetivo, índice de liquidez, volume de negociação, quantidade
de ativos/títulos, número de negociações, turnover, negociabilidade e iliquidez, dentre outros.
Isso, por sua vez, pode gerar complicações metodológicas para as análises econométricas que
precisem lançar mão da implementação da liquidez como uma de suas variáveis de interesse ou
controle, sugere (NETO, 2015).

Não obstante, dada a imprecisão ou mesmo ausência de um claro e único conceito teó-
rico para liquidez, conforme pode ser visto em Pastor & Stambaugh (2005), bem como a não
existência de uma medida única capaz de captar as várias dimensões atribuídas à liquidez, se
faz plausível implementar a metodologia de Análise Fatorial de Séries Temporais (TSFA), de
Gilbert & Meijer (2005). Esta servirá para a construção de um único fator que represente mais
de uma das proxies de liquidez das debêntures de empresas brasileiras negociadas no mercado
secundário, dada as melhorias de transparência e informações implementadas no mercado bra-
sileiro, bem como as modificações macroeconômicas que o país passou a sofrer a partir do ano
de 2015, tal como a queda da taxa básica de juros, taxa Selic, iniciada no ano de 2015, que cor-
roboraram com a elevação do interesse e das transações das debêntures no mercado secundário.

3.2 Revisão da Literatura

3.2.1 Liquidez de Ativos

NETO (2015), ao investigar a influência das características das debêntures sobre a liqui-
dez do mercado secundário brasileiro, concluiu que o volume de emissão e o tipo de emissão
(incentivada ou restrita), podem ser considerados indicadores de liquidez. Para tanto o autor uti-
liza como medidas de liquidez o número de dias que ocorrem transações, número de transações,
volume relativo de transações em relação ao montante emitido, diferença entre preços máximos
e mínimos 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 emissão e tipo de emissão como variáveis independentes.

Vale apontar que ao controlar os segmentos de emissão, NETO (2015) ainda sugere que
as debêntures que apresentam maior volume de emissão são mais líquidas. Porém, mesmo apre-
sentando um maior volume de emissão, os títulos de esforços restritos não corroboraram com a
liquidez do mercado, diferentemente das emissões das debêntures incentivadas que geraram um
aumento no nível de transações no mercado secundário.

Através do emprego de um modelo de dados em painel, longitudinal e dados das transa-
ções ocorridas no mercado secundário de debêntures brasileiro, entre os anos de 2010 até 2015,
Paula (2017), aponta que a implementação do REUNE no mercado secundário de debêntures
do Brasil - considerada como variável de melhoria de transparência e empregada como variável
independente no modelo - corroborou para a elevação do volume de negociações, considerada
para ele uma melhoria de liquidez. Segundo o autor, as variáveis de controle utilizadas, como
tamanho da emissão, volume defasado, valor nominal unitário, idade e maturidade, também fo-
ram influentes sobre a variável dependente, sendo o resultado contrário para a variável ativos
recém-emitidos.

Nesse sentido de melhoria da transparência de informações e liquidez do mercado de
títulos corporativos, Bessembinder et al. (2006), ao analisarem a relação entre a melhoria da
transparência de informações do mercado sobre a liquidez através da implementação do sis-
tema TRACE, de cadastramento de dados das negociações do mercado secundário de títulos,
não definem evidentemente a existência de uma relação direta entre melhoria da transparência
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do mercado e liquidez dos títulos corporativos. Porém, eles apontam a diminuição do custo
de transação dos ativos que tiveram seus dados de negociação publicados no TRACE quando
comparado aos ativos que não tiveram tal publicação.

De acordo com Bao et al. (2010), a iliquidez dos títulos corporativos é substancial e
significantemente maior do que pode ser explicada através do spread do bid-ask. Para tanto os
autores utilizaram uma medida empírica de iliquidez que se baseia na magnitude do movimento
dos preços transitórios e assim encontraram uma elevada comumlatividade com a variação da
iliquidez no tempo, que teve elevações durante a crise de 2008. Além disso, há também o
estabelecimento de uma forte ligação entre a iliquidez e os preços dos títulos, onde modificações
no nível de iliquidez do mercado podem explicar parte da variação temporal do spread de renda
dos títulos corporativos com elevada classificação de grau de investimento, rating AAA até A.

Quanto a iliquidez e as características dos títulos corporativos, Bao et al. (2010) apontam
que: a iliquidez aumenta com a idade dos títulos e com o tempo de maturidade. Porém, esta
diminui dado o tamanho da emissão. Ao analisar a variação da iliquidez com outras variáveis
de medidas do mercado, os autores indicam que as modificações na iliquidez apresentam uma
relação positiva com a variação do Volatility Index VIX 9.

Jong & Driessen (2012), ao investigarem o risco de liquidez e a precificação de títulos
corporativos, indicam que os retornos dos títulos corporativos estão expostos às influências das
modificações ocorridas sobre a liquidez dos títulos do tesouro dos EUA e da liquidez do mer-
cado de ações. Com isso, tais riscos de liquidez precificam a expectativa de retorno sobre os
títulos corporativos, cujo percentual total estimado do prêmio de risco de liquidez, ficou em
torno de 0.6% ao ano para os títulos norte americanos de longa maturidade com grau de inves-
timento, conforme classificação das agências de rating. Enquanto para os títulos sem grau de
investimento, com elevada exposição ao fator de liquidez, o percentual de prêmio sobre o risco
de liquidez é de aproximadamente 1.5% ao ano.

Verifica-se assim que Jong & Driessen (2012) conseguem provar empiricamente que
os títulos corporativos estão 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 ações e o outro do mercado de títulos do tesouro dos EUA, como apontado. Riscos estes
que também estão presentes no mercado secundário de renda fixa e crédito privado do Brasil e
que estão passando por significantes modificações, dadas as condições monetárias da economia
brasileira, iniciadas em 2015, com níveis baixos da taxa SELIC e perda de rentabilidade dos
títulos públicos, conforme pode ser visto em (Carvalho. S. P de, 2017).

Giacomoni & Sheng (2013), através de um modelo de regressões de dados em painel
desbalanceado e da utilização, como proxy de risco de liquidez, das variáveis spread de compra
e venda, % zero de retorno, idade, volume de emissão, valor nominal de emissão, quantidade
emitida, % tempo, entre outras 10 para controlar o yield spread, verificaram que a não existência
de prêmio de risco de liquidez para o mercado secundário de debêntures brasileiro é rejeitada
11 para três das proxies de liquidez. Estas seiram: spread de compra e venda, valor nominal
de emissão e quantidade emitida. Enquanto as debêntures com maior valor unitário são me-
nos líquidas e os papéis com maior número de debêntures geram ativos mais líquidos dada a
pulverização no mercado.

Utilizando-se de informações de cinco proxies de liquidez de mercado, Silveira et al.
9 Índice que mede a volatilidade das ações que compõem o S&P 500.
10 Fator de juros; fator de crédito; taxa livre de risco, rating; duration; quatro variáveis contábeis e volatilidade de
equity.
11 Apesar das variáveis valor nominal de emissão e quantidade emitida terem sidas, preliminarmente, consideradas
significantes.
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(2018), realizaram uma análise fatorial de séries temporais para construção de um fator de li-
quidez para o mercado de ações do Brasil, sendo utilizadas como proxies o bid-ask spread,
negociações, volume, títulos e turnover. Estas proxies são capazes de captarem traços distintos
do mercado, bem como são compreendidas como dimensões de quantidade, capacidade de mo-
vimentação financeira e intensidade de negociação dos ativos, sendo uma variação ocorrida em
qualquer uma destas um indicativo de variação da liquidez.

Dessa forma, os resultados apresentados pelos autores apontam que as variáveis com
maior carga fatorial no fator construído são, respectivamente, volume, título e negociação. Vale
apontar que os autores fizeram a seleção das variáveis de liquidez segundo os seguintes critérios:
existência de dados, facilidade de acesso e construção por parte dos investidores e frequência
de uso pela literatura.

Dessa maneira, ao compreender o conceito de liquidez de um ativo e do mercado através
das variáveis utilizadas para “medir” a existência e magnitude destes, pode-se apontar que as
principais variáveis indicativas de liquidez, utilizadas na literatura para análise das negociações
dos títulos como as debêntures e ações, são: o bid-ask spread; diferença entre preço máximo e
preço mínimo; negociações; volume; títulos e turnover. Bem como as principais características
para a existência de ummercado líquido é que se tenha transparência de acesso aos dados, como
informações de preço de compra e venda, por exemplo, conforme passou-se a ter no mercado
secundário de debêntures do Brasil a partir da implementação do REUNE.

3.3 Métodos e Dados

Para atingir o objetivo proposto no trabalho, foi feita uma Análise Fatorial de Séries
Temporais (TSFA) tendo como base informações do spread, negócios, ativo e volume, para
elaboração de um único fator de liquidez das debêntures negociadas no mercado secundário
brasileiro. A escolha de tais variáveis como proxy de liquidez é devido a maior facilidade de
obtenção, bem como ao fato de serem muito utilizadas dessa forma, como observado na lite-
ratura estudada. Desse modo, a proxy negócios é o número de negociações realizadas; proxy
volume, a quantidade monetária em reais movimentada na negociação; proxy ativo, o número
de debêntures negociadas em todas as negociações do período; e spread, a diferença entre o
preço máximo e o preço mínimo no dia da negociação.

Segundo Silveira et al. (2018), à escolha do uso da TSFA em detrimento do uso de mo-
delo dinâmico, se dá porque esta última técnica precisa levar em conta ummodelo independente
especificado para os fatores. Essa característica, portanto, é uma desvantagem, dada a depen-
dência dos fatores e parâmetros estimados com a modelagem dinâmica empregada. Com isso,
há significantes e obscuras diferenças entre os modelos econômicos por conta dos diferentes re-
sultados obtidos pelos fatores. A TSFA leva em conta para o cáculo dos fatores, segundo Gilbert
& Meijer (2005), apenas o problema de mensuração, não sendo assumido o modelo dinâmico.
Permite-se, assim, o uso de uma mesma construção fatorial para diversos modelos econômicos.

Posto isso, o modelo genericamente especificado como: (i) yt = α+Bξit+ ϵt, com base
em Gilbert & Meijer (2005), onde os fatores da amostra vão ser ξit e os indicadores denotam-se
como yit. Assume-se, com isso, a existência de uma relação entre os fatores e os indicadores que
podem ser mensuradas, sendo: α o intercepto; B uma matriz paramétrica das cargas fatoriais; e
ϵt o resíduo do modelo. Evitando-se uma provável não-estacionariedade das séries, foi utilizada
a primeira diferença dos logs das medidas empregadas, conforme sugerido na literatura por Tsay
(2013), Tsay (2014) e Morettin (2011).

Logo:
∆lnXt = lnXt − lnXt−1
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Onde em (ii), ∆lnXt é compreendido com sendo o logaritmo natural obtido através da
diferença do log da variável entre os períodos t e t-1. Sabendo-se que o modelo apresentado
em (i) pode ser obtido com o uso das variáveis em sua forma de nível como do uso delas em
sua primeira diferença, sem que ocorra diferenciação para o parâmetro B, o uso da primeira
diferença permite a obtenção do modelo com a mesma matriz de cargas fatoriais, isso ocorre
quando do uso das séries em nível. Sendo assim, o modelo pode ser visto como:

yt − yt−1 = (α− αt−1) +B(ξt − ξt−1) + (ϵt − ϵt−1)

ou

Dyt = γt +BDξt +Dϵt

Sendo em (iv): Dyt a diferença do indicador y no período t e t-1; Dξt é a diferença do fator
ξ em t e t-1; γt é tido como um termo constante; B é um parâmetro idêntico ao da equação
(i), indicando as cargas fatoriais, e Dϵt é o resíduo do modelo. Posto isso, segue-se com os
pressupostos necessários para a obtenção de estimadores consistentes:

a. ΣT
t=1Dξt/R

p→ k, a média do fator existe e é finita
b.

∑T
t=1Dϵt/T = 0, a esperança do resíduo é igual a zero

c.
∑T

t=1(Dξt − k)(Dξt − k)′/T
p→ Φ, a covariância do fator existe, é finita e definida

positivamente
d.

∑T
t=1DϵtDϵ′t/T

p→ Ω, a covariância do resíduo existe, é finita e definida positiva
e.

∑T
t=1(Dξt − k)Dϵ′t/T = 0, a covariância do resíduo com o fator é zero

Vale a pena lembrar que as séries podem ser diferenciadas até que se obtenha a elimi-
nação da presença de raiz unitária que por sua vez viola os pressupostos do modelo. Quanto a
dependência serial nas variáveis, esta é viável devido ao fato da inexistência clara da autocorre-
lação dos dados diferenciados. Enquanto que as médias e variâncias devem ser delimitadas para
a obtenção de um limite de probabilidade, eliminando com isso a necessidade de constância das
mesmas ao longo do tempo.

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

Dy ≡ 1

T

T∑
t=1

Dyt

SDy ≡
1

T

T∑
t=1

(Dyt −Dy)(Dyt −Dy)
′

Seguindo conforme os resultados anteriores, tem-se (v) Dy
p→ µ ≡ γ + Bk e (vi)

SDy
p→

∑
≡ BΦB′ + Ω; sendo os estimadores para γ e/ou k obtidos a partir de (v), dado

os estimadores B̂, Φ̂ e Ω̂, devendo-se impor algumas limitações, dada a quantidade de médias
da amostra na equação ser menor que o número de parâmetros. Lembrando que em uma análise
fatorial tradicional seus interceptos são parâmetros livres, sendo as médias dos fatores restringi-
das a zero, com a restrição k = 0 e estimador γ̂ = Dy. É observado também que um estimador
consistente para k é o estimador de mínimos quadrados generalizados, a partir do momento em
que γ = 0 e k é diferente de zero. Logo: k̂ = (B̂′Ω̂−1B̂)−1B̂′Ω̂−1Dy.

Podendo ser utilizado no caso específico o estimador de máxima verossimilhança através
da minimização da equação que segue:

L ≡ logdet
∑

+tr(
−1∑

SDy)
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Vale apontar que na equação (vii)
∑

é compreendido como uma função dos parâmetros
vistos em (vi), sendo os estimadores consistentes de quase máxima verossimilhança, como visto
em (WHITE, 1982).

Assim, foram obtidas as cargas fatoriais das variáveis utilizadas na estimação da aná-
lise fatorial de séries temporais e em seguida as respectivas cargas fatoriais padronizadas. A
padronização das cargas fatoriais é realizada através da divisão de cada uma das cargas ob-
tidas pelo total da soma das cargas, podendo o fator de liquidez ser calculado como: (viii)
Liquidezt = ρ1L1,t + ρ2L2,t + ... + ρkLk,t, onde ρk = |Bi|/

∑
i |Bi|, Bi ∈ B; com ρk sendo

compreendida como a carga fatorial padronizada para a proxy de liquidez k, e Lk como a proxy
de liquidez k no período t.

3.4 Análise dos Resultados

3.4.1 Das Variáveis Empregadas

Os dados utilizados foram obtidos através do site debentures.com.br da ANBIMA, onde
são registradas as operações do mercado secundário das debêntures negociadas das empresas
brasileiras. A amostra utilizada neste trabalho foi composta por papéis que foram negociados
entre o período de 01 de fevereiro de 2010 até 12 de agosto de 2020, desconsiderando debêntures
que não obtiveram nenhuma negociação durante o período, mesmo que registradas no mercado.
Portanto, a amostra é composta por 2506 períodos de negociações e 108976 negociações.

Posto isso, as variáveis utilizadas foram spread, negócios, ativos e volume, e suas esco-
lhas se deram com base nos critérios de disponibilidade, acessibilidade para o público em geral e
frequência de uso na literatura, como já comentado anteriormente. O spread, é entendido como
a diferença entre o preço máximo e o preço mínimo das negociações do ativo em um determi-
nado período; negócios são as quantidades totais de negócios realizados em um período; ativos
são as quantidades de ativos negociados; e volume é entendido como a quantidade monetária em
reais, movimentada em um dia de negociação. Essas quatro variáveis podem, com isso, captar
características do mercado secundário de debêntures e a liquidez presente.

Ainda nesse sentido, procurando visualizar a evolução das variáveis empregadas ao
longo do intervalo de tempo que compõe a amostra, os gráficos a seguir, do 21 ao 28, apre-
sentam as séries em nível e log-retornos.

Verificando-se a evolução das séries em nível, é possível perceber que a partir do ano
de 2015, tanto a variável ativo quanto a variável negócios passaram a apresentar crescimento.
Com isso, pode-se demostrar uma maior movimentação no mercado secundário das debêntures
no Brasil, o que muito provavelmente pode ser explicado pelas condições macroeconômicas que
se passou a apresentar a partir do referido ano.

Tal comportamento de maior movimentação do mercado pode também ser verificado
pela evolução do spread que passa a ter uma volatilidade estável após o ano de 2015, podendo
assim caracterizar o início de uma maior dinâmica de negociações no mercado secundário de
debêntures, apesar de não ser verificado um crescimento no volume das negociações.

Quanto aos gráficos da primeira diferença das séries, é possível notar que a condição
de estacionariedade destas foi atendida, o que deu condições de se obter um melhor resultado
sobre as inferências estatísticas e uma padronização dos resultados, dado o uso do log-retorno
das séries.

Ainda seguindo na apresentação das características dos dados, na Tabela 3.1 apresenta-se
a estatística descritiva das séries em nível, como segue abaixo, podendo verificar que os resul-
tados das medidas de tendência central e dispersão das variáveis de liquidez não apresentam
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uma padronização em seus resultados. Essa condição é verificada apenas quando do uso do
log-retorno das séries. Dado os resultados para a curtose, é visto que se tem distribuições con-
centrada e leptocúrticas para todas as variáveis de liquidez. Quanto a assimetria, verifica-se um
comportamento assimétrico positivo e forte.

Quanto a estatística dos log-retorno das séries das proxies de liquidez utilizadas, a Tabela
3.2 apresenta resultados próximos de zero para a média e similaridade nos resultados para o
desvio padrão, dado o uso da padronização dos dados em primeira diferença. Também pode ser
visto uma significante dispersão entre o valor mínimo e máximo das séries. Quanto a assimetria
e curtose os resultados para os log-retornos das séries continuam apresentando características
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Tabela 3.1: Estatística Descritiva das Séries em Nível das Próxies de Liquidez
Estatística Negócios Volume Ativo Spread
Média 425,20 8,86e+08 50,15 1788,9
Máximo 2702 6.26e+10 257 116869,5
Mínimo 2 1.36e+04 1 0
D.Parão 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: elaboração própria (2020)

de concentração positiva e laptocúrticas.

Tabela 3.2: Estatística Descritiva das Séries log-retorno das Próxies de Liquidez
Estatística Negócios Volume Ativo Spread
Média 0,00291 0,00036 0,00241 0,01032
Máximo 4,899 10,8013 4,5432 13,2181
Mínimo -4,8598 -10,9323 -4,4998 -14,6120
D.Parão 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: elaboração própria (2020)

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

Tabela 3.3: Matriz de Correlação das Proxies em log-retorno
lrAtivo lrNegocios lrVolume lrSpread
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: elaboração própria (2020)

Excetuando o resultado para a correlação entre a variável spread e volume, os demais
resultados indicam a existência de uma significante associação entre as proxies de liquidez em-
pregadas no trabalho para a construção do fator. É verificado ainda que a correlação variou
entre 0,04 a 0,57, sendo a menor correlação significante, de 0,04, entre o spread e ativo, e a
maior, entre volume e ativo. Dessa maneira, dada as correlações apresentadas são verificadas
condições para a construção fatorial, mantendo-se inicialmente a variável 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 análise fatorial, o primeiro passo que deve ser dado
para a implementação da análise é saber a quantidade de fatores que devem ser construídos.
Para tanto, foram calculados os autovalores da matriz de correlação das variáveis 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 Gráfico 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, necessário a construção
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de somente um fator para representar a liquidez das debêntures, dado os resultados apresentados
no gráfico a seguir.

Dando continuidade na construção do fator, é possível verificar na Tabela 3.4 as cargas
fatoriais, cargas fatoriais padronizadas, comunalidade, bem como a correlação existente entre o
fator criado e as proxies de liquidez utilizadas no trabalho. Vale lembrar que as cargas fatoriais
traduzem a participação de cada uma das variáveis na construção do fator, enquanto a padroni-
zação destas é decorrente do cálculo dos pesos mensurados através da análise fatorial de séries
temporais (AFST).

Tabela 3.4: Cargas Fatoriais, Comunalidade e Correlação do Fator e proxys de Liquidez das
Debêntures (com Spread)

Variáveis Cargas Padronizada Comunali. Cor
Fator 1,0000
Ativo 0.9948 0,4564 0,9898 0,9999
Negócios 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: elaboração própria (2020)

Analisando os resultados reportados na Tabela 3.4, é possível verificar que as cargas
fatoriais padronizadas oscilaram entre 0,0313 e 0,4564, onde as variáveis negócios e volumes
apresentaram as seguintes participações aproximadas na formação do fator: 0,2544 e 0,2578,
respectivamente. Isso frente ao valor máximo de 1,00 atribuído para as cargas padronizadas,
sendo as variáveis ativo e spread as com maior e menor participação, respectivamente. Acerca
da variância comum entre o fator e cada uma das variáveis de liquidez – comunalidade –, é
visto uma variação entre 0,0046 e 0,9898, sendo novamente a variável ativo aquela com maior
resultado, e spread, com o menor.

Seguindo na análise, agora com a matriz de correlação entre o fator e as variáveis de
liquidez empregadas, é percebido que as proxies ativo e negócios apresentaram maiores cor-
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relações, 0,99 e 0,94, respectivamente, enquanto a variável spread apresentou a terceira maior
correlação, 0,3109, seguido da variável Volume, que teve apenas 0,039 de correlação. Assim,
dado os resultados, são percebidas condições do fator elaborado em representar as medidas in-
dividuais para as proxies ativo, negócios, volume e spread, sendo a evolução da relação entre
fator e proxies verificadas no Gráfico 30 a seguir.

Sabendo que no Gráfico 30 a evolução temporal do fator é representada em vermelho, e
que as evoluções das variáveis de liquidez estão em preto, verifica-se que, excetuando o spread, o
fator se desenvolveu de maneira bastante similar com as demais variáveis. Ele também apresen-
tou o comportamento de uma série temporal estacionária, podendo, dessa forma, ser empregado
em modelos econométricos de análise em substituição às variáveis de liquidez empregadas em
sua formação.
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3.4.3 Fator Excluindo a Proxy Spread

Excluindo-se a proxy spread dado os seus baixos resultados de correlação e insignifi-
cância estatística para a correlação com a variável volatilidade, é apresentada a presente seção
para a construção do fator, levando em conta somente as variáveis ativo, negócios e volume.
Para tanto, os autovalores obtidos a partir da matriz de correlação dos dados foram 1.94, 0.99, e
0.05, conforme pode ser visto no Gráfico 31. Sendo possível apontar que os resultados obtidos
confirmam a construção de um fator como representante da liquidez.

Na sequência da análise, é verificado na Tabela 3.5 as cargas fatoriais, cargas fatoriais
padronizadas, as comunalidades e a correlação do fator 2 com as variáveis e com o fator 1. Vale
lembrar que o fator 2 foi elaborado sem a presença da variável spread, como já citado e justifi-
cado. E o fator 1 refere-se ao fator apresentado no tópico anterior. Dessa maneira, verifica-se
que as cargas fatoriais padronizadas, bem como que as comunalidades apresentadas não so-
freram significantes variações quando comparadas aos resultados obtidos com a construção do
Fator 1, sendo tal condição percebida para todas as proxies mantidas.

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

Variáveis Cargas Padronizada Comunali. Cor
Fator 2 1,0000
Ativo 0.9974 0,4725 0,9950 0,9999
Negócios 0,5529 0,2620 0,3058 0,9469
Volume 0,5606 0,2656 0,3143 0,0394
Fator 1 1,0000
Fonte: elaboração própria (2020)

Quanto a matriz de correlação presente na Tabela 3.5, nota-se que a correlação entre os
fatore 1 e 2 é igual a 1, bem como que os resultados para as variáveis ativo, negócios e volumes
mantiveram correlação respectivamente iguais a: 0,999, 0,946 e 0,039, como já apresentado
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em relação ao fator 01 na Tabela 3.4. Dessa forma, é percebido que não há modificações nos
resultados encontrados ao excluir a proxy Spread da construção do fator 2.

3.5 Considerações Finais

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

Dessa maneira, verifica-se que o estudo permite apontar a viabilidade da elaboração do
fator através da combinação de diferentes variáveis proxies de liquidez, tais como ativo, ne-
gócios, volume e spread, dada a correlação existente entre o fator elaborado com as variáveis
empregadas. Com isso, permite-se a implementação do fator em possíveis análises economé-
tricas acerca da liquidez dos títulos de renda fixa de crédito privado como as debêntures. Vale
lembrar que mesmo após a exclusão da proxy spread, devido a insignificância estatística de sua
correlação com a variável Volume, o fator não sofreu alterações significantes em suas cargas
fatoriais e correlação com as proxies remanescentes.

Somado ao exposto, o emprego do fator de liquidez das debêntures permite diminuir ou
eliminar possíveis problemas de colinearidade nas análises econométricas, além de permitir que
investidores e gestores de carteiras possam empregar somente uma única variável como medida
de liquidez das debêntures.

Não obstante, o fator construído apresenta características pertinentes e importantes de
estacionariedade que é condição indispensável para o seu emprego em análises de séries tempo-
rais. Dada a não utilização de um modelo dinâmico na construção do fator, verifica-se também
a condição de elaboração deste com o uso de novos dados, uma vez que resultados alcançados
decorrem apenas dos dados empregados.

Por último, porém não menos importante, é possível observar uma diminuição da vari-
ância do fator ao comparar com a variância 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 variância não é fortemente afetado diante de
uma possível modificação isolada na variância de uma das variáveis proxies utilizadas. Logo, a
utilização do fator por parte dos gestores de fundos pode corroborar no processo de elaboração
de suas carteiras dada uma melhor condição de acompanhamento e mensuração da liquidez do
ativo componente.
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APÊNDICE A – COMPLEMENTO AO CAPÍTULO II

Análise de volatilidade com implementação 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: Análise Volatilidade - IDA
GARCH(1,1) EGARCH(1,1) TGARCH(1,1)

ma1 -0,583713*** -0,868848*** -0,887574***
Erro-p (0,089281) (0,014753) (0,010817)
omega 0,0000000 -0,068803*** 0,000006*
Erro-p (0,000000) (0,005286) (0,000003)
alpha1 0,078602*** 0,081870*** 0,204844***
Erro-p (0,002546) (0,014780) (0,015862)
beta1 0,893936*** 0,991402*** 0,835558***
Erro-p (0,005933) (0,000187) (0,017816
gamma1 0,388967***
Erro-p (0,017468)
eta11 -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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