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RESUMO

O objetivo geral do trabalho foi analisar a formagdo dos precos de emisséo de debéntures a
partir de fatores determinantes do preco, medido pelo spread em relacdo a titulos publicos
federais. Buscou-se identificar fatores que, além do rating, influenciam os pregos, diferencas
de spreads em funcédo de grupos e associaces de atributos de varidvels. A amostra contou
com 154 registros de debéntures ndo conversivels, emitidas no periodo de 2000 a 2005, com
emissao primaria por meio de leildo publico e que receberam pelo menos um rating. O estudo
pode ser classificado como quantitativo e descritivo, uma pesguisa ex-post-facto, com
estrutura de dados pooled cross-section e tem como base 0 modelo de fatores, em linha com o
modelo APT. Foi utilizada a regressdo multipla para andlise da relacdo entre as variaveis e seu
peso na formagdo dos spreads; regressdo logistica, para a diferenciacéo de setor e indexador;
e andlise de correspondéncia, para se avaliar preferéncias em termos de atributos de qualidade
de crédito, maturidade e indexador. Concluiu-se que as varidves referentes a risco de crédito
foram relevantes na determinacdo do spread. Destaque-se, também, a importancia do
indexador IGP-M, pois sua variavel é positivamente correlacionada com o spread, indicando
que papéis indexados a0 IGP-M tendem a ter remuneragdo maior. A variavel referente ao
periodo de crise mostrou-se relevante na determinagdo do spread, enquanto a referente ao
setor de energia e telecomunicagdes ndo. Finamente, o investidor aceita alongar os prazos
para as emissdes de melhor qualidade de crédito.
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ABSTRACT

The objective of this work was to analyze the determinant factors of corporate bonds' issuing
prices, measured as spread over Treasury, and to identify factors that, along with the rating,
influence the prices, and spread differences among groups and associations of variables
attributes. The sample had 154 cases of non-convertible debentures, issued between January
2000 and December 2005, by means of public auction and that received at least one rating.
The study can be classified as quantitative and descriptive, an ex-post-facto research, with
pooled cross-section data structure and has its base in the factor model, in line with the APT.
Multiple regression was used to analyze the relationship between the spread and the other
variables, logistic regression, for discrimination regarding sector and index; and
correspondence analysis, to evaluate the attributes related to the variables credit quality,
maturity and index. The results indicate that pricing is influenced by the credit risk variables.
Also important is the IGP-M index variable, positively correlated with spread, indicating that
bonds inflation indexed tend to have higher returns. The crises period is relevant for spread
determination, while the sector of energy and the telecommunications is not. Also, choices of
long-term bonds are associated with better ratings.
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1 INTRODUGAO

As atividades de crédito tém um importante papel no desenvolvimento sdcio-econémico de
um pais, havendo a necessidade de mecanismos eficientes de financiamento da producgéo e do

consumo, de forma que a oferta de crédito possa ser indutora de crescimento.

No Brasil, a relacdo entre volume de crédito e PIB € reduzida, se comparada a paises
desenvolvidos: de acordo com o Banco Mundia, em 2004, essa relac@o, no Brasil, foi de
35,1%, acima da média da América Latina e Caribe (25,7%), mas, abaixo da média dos paises
do leste asidtico (105,2%) ou da Unido Européia (106,0%). Comparando-se com paises,
unitariamente, destacam-se Estados Unidos (249,2%), Reino Unido (156,3%), Africa do Sul
(141,3%), China (120,1%), Cingapura (106,9%), Japdo (99,5%), Coréia (98,2%) ou Franca
(90,8%).

Entre as possiveis acdes a serem tomadas para o fomento do crédito no Brasil, destaca-se 0
fortalecimento do mercado de capitais e do setor imobiliario. Incluem melhorias na
governanca e na transparéncia da industria de fundos de investimento e do setor de
previdéncia complementar, potenciais compradores de valores mobili&ios com risco de
crédito.

A relagdo entre crescimento econdémico e desenvolvimento do mercado de capitais também é
lembrada por Novaes (2004) ao andlisar as tendéncias para 0 mercado de capitais mundial.
Securato (1998) comenta a importancia dos titulos de crédito de longo prazo emitidos pelas
empresas, destacando o relacionamento entre o alongamento de suas captagOes e a melhoria
de sua capacidade de investimento, com consequente crescimento. Essas captagdes, conforme
este autor, deveriam ocorrer por meio de instrumentos negociaveis, com vistas ao

desenvolvimento do mercado secundario.

Segundo Levine (2002), um importante fator para o crescimento sustentado do financiamento
de longo prazo é a qualidade do sistema legal em relacéo aos investidores e a protecdo de seus
direitos. Arida et a. (2003) intitularam esse fendmeno de "incerteza jurisdicional”,
defendendo a tese de que o mercado financeiro interno seria diminuto por conta da

inseguranga para os contratos firmados no ambiente legal brasileiro. A correlagdo entre o



16

tamanho e a qualidade dos mercados de capitais e a existéncia de protecdo ao investidor é
demonstrada por La Porta et al. (1997).

Uma melhoria nessas caracteristicas proporciona um aumento substancial na procura por
crédito de longo prazo. Goldfagin et a. (2003) mostram que a adocdo, pelo Brasil, de
melhorias no sistema regulatério bancério ap6s a implantacdo do Plano Real foi um fator
importante no aumento do volume de crédito concedido pelos bancos apds 1999. O
crescimento da oferta de titulos privados de longo prazo emerge da diminuicdo do risco

regulatorio percebido pelos investidores.

Historicamente, os bancos tém sido o principa fornecedor de crédito desde os primoérdios da
atividade bancéria na Europa medieval. A partir da década de 60, os bancos, principamente
nos Estados Unidos, vém perdendo depdsitos para os fundos de investimento. Ao mesmo
tempo, os tomadores de crédito, em especial 0os melhores clientes dos bancos, descobriram
gue era melhor emprestar diretamente dos investidores por meio do mercado de capitais
(CAOUETTE et al., 2000). Iniciou-se, assim, 0 processo de criacdo de valores mobiliarios de
crédito por parte das empresas, com um substancial aumento do volume de titulos a partir de
meados da década de 80. Os autores demonstram a diferenca do crescimento entre os titulos
de crédito, emitidos por empresas e paises, comparados a quase estabilidade dos créditos

bancérios.

No caso brasileiro, o principal captador de recursos no mercado de titulos e valores
mobiliérios ainda € o Tesouro Nacional. Em dezembro de 2005, o total da divida publica
federal em mercado era de R$ 966,4 bilhdes (BRASIL, STN, 2005), para um estoque total de
debéntures de R$ 83,6 bilhdes (SND, 2006). Essa mesma situaco reflete-se nas carteiras dos
fundos de investimento, principal instrumento de investimento no Brasil, ao lado da
Caderneta de Poupanca. Em dezembro de 2005, do total de R$ 758,8 bilhdes em carteira dos
fundos, R$ 459,3 bilhdes referiam-se a aplicacbes em titulos publicos federais e R$ 29,8
bilhées em debéntures (BRASIL, BCB, 2005 e ANBID, 2005).

Debéntures sdo titulos emitidos por sociedades anbnimas que conferem aos seus titulares
direito de crédito contra a empresa emissora, nas condi¢fes constantes da escritura de emissdo
e do certificado, de acordo com a legislacdo brasileira. S0 valores mobilidrios de médio e

longo prazo que asseguram a seus detentores direito de crédito contra a companhia emissora.
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A participagdo das debéntures no total de titulos de divida, publica e privada, emitidos é
reduzida. Uma peguena queda no estoque de titulos publicos pode representar um aumento
substancial na procura por titulos privados. Ainda que ndo sgja um horizonte visivel em curto
prazo, € uma possibilidade que pode ser vislumbrada no longo prazo. As metodologias de
precificacdo de titulos privados serdo mais utilizadas e o conhecimento dos fatores

formadores de precos sera fundamental.

As autoridades monetarias obrigam as instituicfes que detém titulos e valores mobiliarios em
carteira a apropriarem suas receitas pelo critério de variagdo do prego de mercado, quando
classificadas como “titulos para negociacéo” ou assemelhado. Com certeza, preco de mercado
€ aquele apurado em ambientes de negociacéo ativa e freqliente. Nem sempre essa condicdo
prevalece e as regras permitem que se utilize técnica ou modelo de precificacdo para a

apuracado do valor provavel de reaizacéo.

A utilizacdo de modelos de precificagéo de instrumentos de crédito também € preconizada nas
discussdes do Novo Acordo de Capitais da Basiléia (ou Basiléia Il, como ja vem sendo
comumente denominado), em desenvolvimento pelo BIS, Bank for International Settlements.
Com base nesse acordo, a supervisdo bancéria esta calcada em trés pilares complementares:
(1) requerimentos minimos de capital; (2) processo de revisdo pela supervisao e (3) disciplina
de mercado. Quanto aos requerimentos minimos de capital, € incluida a necessidade de
cédlculo do provisionamento referente ao risco de crédito, o qual devera ser ponderado pelo
grau de risco incorrido. Para o célculo do risco de crédito poder&o ser utilizados modelos

proprietérios ou de terceiros, desde que atendidas certas condicdes (BIS, 2004).

Atualmente, é bastante difundida a utilizagdo de modelos para se calcular o risco de mercado
incorrido pelas institui¢cdes financeiras e assemelhadas. Por outro lado, aavaliagdo do risco de
crédito por meio de modelos ainda é incipiente, principaimente no Brasil. Uma das funcfes
dos modelos é a de sustentar calculos de precos de titulos. Dado que a melhor fonte para a
obtencdo do preco de realizacdo € o mercado no qual determinado instrumento € negociado,
como proceder quando se trata de uma emisso priméria de um instrumento? Pode-se recorrer

ainstrumentos semel hantes, mas deve-se apoiar, também, em model os.

A pesquisa brasileira concernente ao entendimento da formacéo dos precos de debéntures esta
em desenvolvimento. Mellone et al. (2002), Sheng e Saito (2005) e Fraletti e Eid Jr. (2005)
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desenvolveram trabalhos de determinacéo das taxas de juros de debéntures a partir de fatores

de mercado.

Na linha dos model os estruturais, destacam-se as teses de livre-docéncia de Securato (2000),
de doutorado de Sanvicente (1982) e as dissertagdes de Hermanny (2000), Abe (2002) e
Godoi (2005), além de artigos de Perera (1997a) e Securato (2003b). Chaia (2003) e Alves
(2005) desenvolveram dissertagbes comparando modelos comerciais de gestdo de risco de
crédito e Securato et al. (2006) aplicaram modelo binomial para precificar titulos de divida
corporativa. Modelos estruturais foram abordados por Alves (2000); Santos e Martelanc
(1996) utilizaram como variaveis dependentes dados de balanco dos emissores para avaliarem
0s precos das debéntures. Valle (2000, 2004) analisou 0 custo de captacdo das empresas no

mercado internacional.

Considerando o exposto, decidiu-se levantar, na presente dissertacdo, 0 seguinte problema de
investigacdo: quais sdo os fatores determinantes do preco de emissdo priméria de debéntures

no Brasil?

Mais especificamente, procurou-se responder as questdes:

— qua aimportanciarelativa dos fatores analisados na formagdo do spread?

-  as diferencas de spread observadas nos leildes publicos de emissdo de debéntures
podem ser explicadas apenas pelas diferencas de rating?

—  héa diferenciacdo das emissdes em funcdo de varidveis dicotbmicas (indexadores e
setor)?

—  COmO Se agrupam as emissoes em termos de atributos de maturidade, de risco de crédito

e de indexadores: ha formag&o de grupos de preferéncia?

A hipotese de pesquisa é outros fatores, além do risco de crédito, sdo importantes para a

formagdo dos spreads na emissdo de debéntures.

O objetivo geral do trabalho foi analisar a formacéo dos precos de emissdo de debéntures a
partir de fatores determinantes do prego, medido pelo spread em relacdo a titulos publicos

federais de indexador e maturidade semelhantes.
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Como objetivos especificos, foram identificados fatores que, aém do rating, influenciam os
precos, determinando-se quantitativamente seu peso na formagdo do spread. Buscou-se
avaliar diferencas de spreads em funcdo de diferencas de indexadores e do setor da empresa,
aém da identificacdo de preferéncias em termos de maturidade, de risco de crédito e de

indexadores.

Os dados necessarios ao desenvolvimento dos testes sdo publicos e disponiveis em registros
da CVM, Comissao de Valores Mobili&rios, e da Cetip, Camara de Custodia e Liquidacéo,
com base no SND, Sistema Nacional de Debéntures. Os dados de rating também estéo
disponivels publicamente nas bases das agéncias classificadoras. Finalmente, os dados
referentes a precos de mercado de titulos publicos sdo disponibilizados por meio da Andima,

Associacdo Nacional das Instituicdes do Mercado Financeiro.

O estudo abrangeu o periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2005, quando foram
levantados 447 registros de séries de emissdes de debéntures. Excluidas as conversivels, as
gue ndo possuiam rating, registros repetitivos, emissdes com indexadores de pouca
representatividade e outliers, restaram 154 registros, nos trés tipos de remuneragcdo que
compuseram a amostra: |GP-M +taxa, CDl+taxa e percentua do CDI.

Foram aplicadas as técnicas. de regressao multipla para se estudar a relagéo entre o spread da
emissdo e as variaveis independentes, de regressdo logistica para andlise dicotdbmica de
variaveis bindrias e de andlise de correspondéncia para a compreensdo da relacdo entre
atributos de variaveis categoricas. Utilizou-se o software SPSS, disponivel na Unidade de
Processamento de Dados, da FEA-USP. O Quadro 1 resume e relaciona as perguntas
problema, os objetivos do trabalho, as metodologias a utilizadas, as hipoteses preliminares e

os resultados esperados.

O proximo capitulo trata do mercado de renda fixa no Brasil, sua racionalidade e as
consequéncias para a situacdo presente. O terceiro capitulo refere-se a classificagdo de risco,
buscando definir e descrever o rating, além de abordar o relacionamento com pregos de titulos
e conceitos ligados a inadimpléncia. Segue-se o capitulo de precificacdo de titulos de crédito,
no qual sdo apresentados os diversos model os com base na classificagdo: model os estruturais,
modelos de forma reduzida, modelos de VaR e modelos de fatores, base conceitual deste

trabalho. Também s8o apresentados trabalhos recentes desenvolvidos no Brasil. No quinto
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capitulo, discutem-se os aspectos metodol 6gicos referentes a pesquisa, apresentando-se 0s

modelos multivariados utilizados e as varidveis do problema. A andlise dos resultados e as

conclusdes encerram o trabal ho.

Quadro 1 — Resumo dos pr ocedimentos metodol 6gicos

Pergunta problema | Objetivo do trabalho| Metodologia Hipdteses Resultados esperados
Quais 50 os fatores Revi_&io dg_literatura Fatores_rel evantes Confirmagéo, em
determinantes do paranjen_tlflpax;éo Pesguisa séo rating, prazo, bibliografia, aos
prego de emissao dos principais bibliogréfica voI_ume, taxa basca fatores relevantes
priméria de titulos? fatores exdgenos, de juros, ambiente apontados.

’ aém do rating. macroecondmico. :
Qual aimportancia ) . Osfatoresrating,
relativa dos fatores | Determinar Fatoresligedosa | o g e
analisados na quantitativamente o ) risco de crédito ede Brasil devemn ter
formagao do spread? | PEC dos diversos Regressdo mercado com alta importancia alta; o
L fatores que multipla percepcéo de risco fator indexador deve
Orrating ésuficiente | jnf|yenciam a devem ser mais . o
B?Sc;es);p' car os formacéo de prego. importantes. E; )'(Zportanc' a
Possibilidade de
arbitragem ndo deve | Segmentagdo da
diferenciar os grupos | demanda pode
de indexadores, ocasionar diferencas
Ha diferenciago das |qentificar principa mente em de precos.
emissdes em ngéo d|fer.e!1(;as~de ) termos de spreads.
de variaveis precificaggoem Regressao Os spreads dos
dicotomicas fgngaAo o_le varidveis logistica setores de
(indexadores e setor)? | dicotOmicas telecomunicagdese | Maior alavancagem
indexadores e setor. détricodevemser | dos setores deverdo
maiores por contado | determinar maiores
risco de crédito spreads.
proporcionado pela
alavancagem.
gr?lrs]:ca)ﬁi Z%ﬁgrarr:oass Identificar Empresas de boa Associagdo entre
de atributos de preferéncias em quali Fiage tém acesso | atri buf[os longa
) ) termos de . a emissdes longas. maturidade e boa
meaturidade, de risco concentracio de Andlise de s ) qualidade de crédito
de crédito e de acao de correspondéncia | EMissdes maislongas _
indexadores: ha prazos de EMmISSA0, serdo remuneradas Prazos mais longos
formagao de grupos | 110 decréditoe por indice de ter&o maioriade
de preferéncia? indexadores. inflagéo. emissdes em IGP-M.




2 O MERCADO DE RENDA FIXA NO BRASIL

A intermediacdo financeira desempenha papel fundamental no desenvolvimento econdémico e
€ operacionalizada por meio do mercado financeiro, que surge como o conjunto de
instituicbes que proporciona a transferéncia de recursos dos agentes superavitarios aos
deficitarios na economia de maneira eficiente. Os termos “mercado financeiro” e “mercado de
capitais’ sdo largamente utilizados, porém de definicdo ndo muito clara. Assaf Neto (2003),
por exemplo, classifica 0 segundo como um segmento do primeiro, ao dividir o mercado
financeiro em quatro segmentos. monetério, de crédito, cambial e de capitais. Cavalcante et
a. (2005) adotam a mesma classificacdo, porém o conjunto dos mercados é denominado
“mercados do dinheiro” (Quadro 2).

Quadro 2 — Segmentacéo do mer cado deinter mediacéo financeira

Segmentos Prazos Objetivos

Monetério Curtissimo, Controle da liquidez monetéria da economia;
curto suprimentos momentaneos de caixa.

Crédito Curto, Financiamento do consumo e capital de giro
médio das empresas; suprimentos de caixa, por

necessidades de curto e médio prazo.

Cambio Curtissimo, Conversdo de valores, em moedas
curto estrangeiras e nacional.

Capitais Médio, Financiamentos de investimento, de giro e
longo especiais.

Fonte: Cavalcante et al. (2005, p. 15) e Assaf Neto (2003, p. 119).

Para Andrezo e Lima (1999, p. 3) o mercado financeiro é aquele “[...] composto pelo conjunto
de ingtitui¢des e instrumentos financeiros destinados a possibilitar a transferéncia de recursos
dos ofertantes para os tomadores, criando condi¢cdes para a liquidez do mercado.” Sua
classificacdo é em “mercado de crédito” e “mercado de capitais’, o primeiro voltado
primordialmente para o curto e médio prazo e destinado ao financiamento de consumo e do
capital de giro das empresas; 0 segundo, destinado ao financiamento do capital fixo, de giro e

especiais, com operactes de médio e longo prazo.

Os autores sugerem outra classificagdo, com abordagem juridicaa mercado financeiro e
mercado de capitais. No primeiro, “[...] 0s bancos centralizam a oferta e procura de capitais e

atuam como parte nesta intermediac&o [...]” assumindo riscos nas operagoes (p. 4), enquanto
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no mercado de capitais, “[...] as operacdes sdo normalmente efetuadas diretamente entre
poupadores e empresas [nas quais] a instituicdo financeira ndo atua como parte na operagao,

mas, sim, como merainterveniente obrigatéria.” (p. 4)

Este conceito € desenvolvido por Levine (2002), ao classificar os sistemas de intermediacéo
financeira em “baseados em bancos’ e “baseados em mercados’. O primeiro, tipico da
Alemanha e do Japéo, tem nos bancos o papel de captar e aocar 0s recursos de maneira
eficiente. Segundo este autor, € um sistema mais adequado para paises com menor
desenvolvimento, pois os bancos demonstram maior efetividade em levantar informactes
sobre as firmas e seus gestores, em promover melhorias em alocagdo de capital e em padroes
de governancga, por mobilizar o capital em economias de escala, e por administrar riscos,

segjam cross-sectional, intertemporal ou de liquidez.

O sistema baseado em mercado, tipico dos Estados Unidos e da Gra-Bretanha, em geral, &
relacionado a sistemas de intermediacdo mais desenvolvidos. Suas vantagens referem-se a
promocao de melhorias em padres de governanca, pois facilita tomadas hostis em mercado e
vincula desempenho de administradores ao valor da firma; ao incentivo a pesquisa e a busca
de informagdes, pois 0 movimento de precos agrega informagdes difusas, transmitindo sinais
aos investidores, melhorando a qualidade da administracéo de riscos.

Levine (2002) minimiza o debate “sistema de bancos’ versus “sistema de mercado” ao propor
0 conceito de sistema de “servigos financeiros’, no qual as imperfeicbes da estrutura seréo
compensadas pelos arranjos financeiros, feitos a partir das caracteristicas dos contratos, dos
intermedi&rios e dos mercados. Assim, o desenvolvimento dar-se-4 pela qualidade do
conjunto de arranjos financeiros, os quais se refletem nas caracteristicas dos mercados,
bancos, seguradoras e outros intermediarios. Numa 6tica mais restrita, de leis e finangas, 0
mercado financeiro é caracterizado como um conjunto de contratos, sendo o papel do sistema
legal, criar um sistema financeiro voltado ao crescimento econdmico. Dai, a qualidade do
sistemalega € determinante para o desenvolvimento do sistema financeiro. Este autor conclui
gue as diferencas de qualidade de servicos financeiros explicam diferencas de crescimento
econdémico e que o crescimento de longo prazo é positiva e fortemente relacionado com o

desenvolvimento legal de protecéo ao investidor.

No Brasil, 0 mercado de capitais € comumente confundido com o mercado de agdes, e, em
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consequéncia, relacionado ao conceito de renda variavel; o mercado bancério, ao conceito de
renda fixa. Segundo Andrezo e Lima (1999, p. 4), o mercado de rendafixa“[...] caracteriza-se
pelo conhecimento do ganho futuro em termos nominais, [...] enquanto, no mercado de renda
variavel, o ganho somente sera conhecido na data de venda do papel.” Este conceito de “renda
fixa’ pode iludir, na medida em que as condicbes de mercado provoquem variagoes
indesgjaveis nos precos dos titulos. Neste tipo de remuneracao, “fixa’, na verdade, é a parcela
da remuneragdo baseada em contrato, que promete um pagamento adicional pelo valor
transferido ao tomador do recurso, além da devolucdo do valor principal. Esse pagamento
adicional pode ser, ainda, indexado a algum indicador de inflaco, de moeda ou de taxa de

juros.

Os titulos que, no Brasil, relacionam o mercado de capitais, como instrumento de
financiamento de empresas e empreendimentos de médio e longo prazo, e o mercado de renda
fixa, na medida em que seus rendimentos sdo pré-estabelecidos em contrato, sdo as
debéntures. Sdo definidas como “[...] valores mobiliérios representativos de divida de médio e
longo prazo que asseguram a seus detentores (debenturistas) direito de crédito contra a
companhia emissora.” (ANDIMA; ABRASCA, 2002, p. 2). De acordo com o Guia de
Debéntures, da Bovespa (2001), tais titulos constituem-se numa das mais antigas formas de
captacdo, com origem que remonta a época do Império, por meio de normas editadas em
1882. Tal publicacéo, ao lado do Guia publicado pela Andima (juntamente com a Abrasca),
constitui referéncia para os detalhes acerca deste instrumento de captagdo por parte das

empresas.

2.1 Histérico recente

O moderno mercado financeiro brasileiro tem seu marco inicial na reforma bancéria de 1964,
com a criagdo do CMN, Conselho Monetario Nacional, e do BCB, Banco Central do Brasil, e
com a edicdo da Lei do Mercado de Capitais em 1965. Na década de 1970, importantes
medidas foram a criagdo da CVM, Comissdo de Valores Mobiliérios, e aLe das Sociedades
Andnimas, ambas em 1976, e, ao seu fina, a criagdo do Selic, Sistema Especial de Liquidacdo
e Custddia, uma associacdo entre 0 BCB e a Andima, Associacao das I nstituicbes do Mercado
Financeiro, com a finalidade de custédia de titulos publicos, de registro da negociacdo entre

compradores e vendedores e de liquidagao financeira da negociacgéo. Destague deve ser dado,
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também, a regulamentacdo das entidades de previdéncia fechada, fundamentais na captacéo

de recursos de longo prazo.

A década de 1980 foi marcada pelo ambiente que levou a economia & moratoria da divida
externa, em 1987, e a sequiéncia de planos econémicos. o Plano Cruzado, em 1986, o Bresser,
em 1987 e 0 Verdo, em 1989. Andrezo e Lima (1999) destacam, por outro lado, realizagOes
importantes para a evolugdo do mercado financeiro, como a constituicdo do Conselho de
Recursos do Sistema Financeiro Nacional, a regulamentagdo do mercado de opgdes e do
mercado futuro, a criacdo e consolidagcdo da BM&F, Bolsa de Mercadorias e Futuros, a
instituicdo dos bancos muiltiplos e extingdo das cartas-patente e a criagdo da Cetip, Camara de
Custodia e Liquidacdo, a partir do esfor¢o conjunto de associagfes de entidades financeiras,
com a finalidade de custodiar titulos, registrar as negociacGes e promover sua liquidacéo

financeira.

Ao fina da década, ocorreu a promulgacéo da Constituicao Federal, cujas normas referentes
ao Sistema Financeiro Nacional encontram-se no artigo 192: “ O Sistema Financeiro Nacional,
estruturado de forma a promover o desenvolvimento equilibrado do pais e a servir aos
interesses da coletividade, serd regulamentado em lei complementar, que dispord, inclusive,
sobre [...]” diversos temas ligados a organizacdo e funcionamento do sistema financeiro
(BRASIL, 1988). Dispunha, inclusive, acerca de limitagdo de taxas de juros reais em doze por
cento a0 ano. Tal artigo nunca foi regulamentado, sofrendo apenas uma emenda
simplificadora em maio de 2003, permitindo a regulamentacdo por “leis complementares’ e

revogando os diversos itens sobre os quaistais leis deveriam dispor.

A década de 1990 iniciou-se com o Plano Collor, que buscava eliminar a hiperinflagdo
vigente no periodo e cuja medida de maior impacto foi o blogueio de poupanca. N&o obteve o
sucesso esperado, mas outras medidas desta época foram significativas, como o fim dos
titulos ao portador e a abertura da economia, com a liberalizac&o das importacdes. |mportante
também foi a instituicdo do Plano Nacional de Desestatizac8o, que atingiu inicialmente as
empresas dos setores siderurgico e petroquimico e foi ampliado para os setores de aviacéo,
elétrico e de telefonia (ANDREZO; LIMA, 1999), tornando-se um marco na privatizacdo de

empresas estatais.

Também sdo da primeira metade da década a regulamentagéo das notas promissorias emitidas
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por companhias abertas, dos contratos de swap, dos fundos de investimento imobiliario, da
securitizacdo de recebiveis, mecanismo de negociacdo de créditos ja existentes, e do
lancamento de ADR, American Depositary Receipt, permitindo que agOes de empresas
brasileiras fossem negociadas nos Estados Unidos por meio de recibos, entre outras medidas.
Outro avanco deste periodo, segundo Andrezo e Lima (1999), foi a divulgagdo do Plano
Diretor do Mercado de Capitais, com cingiienta medidas de desregulamentacdo e fomento,
objetivando o fortalecimento do mercado, e a edicdo da lei de crimes contra a ordem
tributaria, a ordem econémica e de relagdes de consumo, que buscava coibir a prética dos

crimes de abuso do poder econémico.

A segunda metade da década foi marcada pelo Plano de Estabilizacdo Econdmica, o Plano
Real, com a meta de conter a inflagdo. De acordo com Andrezo e Lima (1999), trés eram as
ancoras econdmicas utilizadas como instrumentos:. a monetéria, cujo principal aspecto foi a
limitagdo da expansdo da base monetéria; a fiscal, com a criacdo do imposto do cheque e de
mecanismos de diminuicdo de transferéncias constitucionais para estados e municipios, e a
cambial que, com o tempo, promoveu a valorizacdo do Real frente ao Dolar, inibindo o
aumento de pregos internos por meio do acréscimo de oferta de produtos importados.
Extinguiu-se, também, a corregdo monetéria e, a partir dai, regjustes contratuais de precos

com base em inflag&o deveriam ter periodicidade minima de um ano.

S0 desse periodo, ainda, a Lei de Responsabilidade Fiscal, que visou penalizar governantes
por acdes de comprometimento fiscal irresponsavel, e as alteracBes na Lei de Mercado de
Capitais e na Lei das Sociedades Andnimas, buscando modernizagéo das relagbes com os
acionistas, a0 mesmo tempo em que provia a CVM de mais instrumentos punitivos. Foram
criadas as agéncias reguladoras, com o objetivo de gerenciar os contratos de concessdo de

servigos publicos as empresas recém-privati zadas.

Goldfajn et al. (2003) defendem que as reformas estruturais e legais apés o Plano Real, que
buscaram o fortalecimento do sistema financeiro, foram importantes na promo¢do do
crescimento do volume de crédito. Entre os avangos ocorridos, destacam-se 0s programas de
reestruturacdo das ingtituicdes financeiras privadas, estaduais e federais, a instituicdo do
Fundo Garantidor de Créditos, a ingtituicdo do Sistema de Pagamentos Brasileiros, a
implantagdo da Central de Risco de Creédito, que consolida informagdes sobre os débitos de

clientes bancérios e aratificagcdo do Acordo de Basiléa.
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Como medidas recentes, incentivadoras da evolucdo do mercado financeiro, temos a
implantagdo do Novo Mercado pela Bovespa, a reforma da lel de faléncias e, do ponto de
vista de vista de atuacdo governamental, a criacdo do grupo de trabalho do mercado de
capitais, e do grupo de trabalho de fiscalizacdo de mercado, envolvendo os érgdos do
Governo Federa relacionados com os setores bancario, de previdéncia, de seguros e de

mercado de capitais.

Segundo a Bovespa (2006, p. 1), “[...] o Novo Mercado e os Niveis Diferenciados de
Governanga Corporativa (Nivel 1 e Nivel 2) sdo segmentos especiais de listagem que foram
desenvolvidos com o objetivo de proporcionar um ambiente de negociagdo que estimulasse,
a0 mesmo tempo, o interesse dos investidores e a valorizacdo das companhias.” O primeiro
esta mais voltado a empresas que venham a abrir seu capital, enquanto os Niveis 1 e 2 séo
direcionados a empresas ja detentoras de acOes negociadas na Bovespa. As empresas integram
estes segmentos por adesdo voluntéria e assumem compromissos referentes a governanca
corporativa, adicionalmente aos existentes na legislacdo. Referem-se a melhoria da qualidade
das informacfes prestadas pela empresa e a ampliagdo dos direitos dos acionistas,

independentemente da sua condigdo de controladores ouinvestidores.

Lundberg e Costa (2005) avaliaram a reforma do sistema legal de insolvéncias no Brasil, a
partir da edicdo da nova Lei de Faléncias, conjugada com as alteragdes do Cadigo Tributario
Nacional. Os autores destacaram 0s avangos incorporados, que, em sua opinido, propiciaram

um melhor equilibrio narelacdo credor-devedor (p. 29):

[...] a criagdo dos regimes de recuperacdo judicial e extrgjudicial; a exigéncia de
criacdo de comités e/ou assembléas de credores; a prioridade da venda em bloco da
empresa falida; a elevacdo da prioridade dos créditos com garantia rea e alimitagdo
do privilégio dos créditos trabalhistas, restringindo a possibilidade de fraudes e
apropriacéo da massa por ex-administradores.

Camargos e Barbosa (2006, p. 44) buscaram avaliar se o conjunto de medidas, pelos quais
passou a economia brasileira nos ultimos dez anos, resultou em uma melhora da eficiéncia
informacional do mercado de capitais. Os autores resumem as medidas em “[...] maior
integracdo econdmico-financeira, o enfraguecimento das fronteiras nacionais e a
intensificacdo do comércio internacional [...]” e, internamente, na estabilidade monetéaria, na

privatizagdo, no aumento da participagdo de investidores estrangeiros e na maior
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transparéncia nas negociagdes no mercado de capitais.

Os autores concluiram que “[..] o0 mercado ndo se comportou de maneira eficiente
informacionalmente no periodo analisado, no que se refere a forma semi-forte, em relacéo aos
anuncios de fusdes e aquisicdes.” (CAMARGOS; BARBOSA, 2006, p. 44). Destacaram
algumas peculiaridades do mercado financeiro brasileiro como possiveis causas desta
ineficiéncia, tais como a concentracdo em poucos titulos das negociagdes na bolsa de valores,
a vulnerabilidade brasileira a investimentos especulativos de curto prazo e sucessivas crises

internacionais, além da complexidade envolvendo tais operacoes.

Esta breve revisdo histérica nos permite visualizar a evolugdo do sistema financeiro brasileiro
até os niveis atuais, com uma complexidade de produtos, agentes e mercados, buscando-se a

modernizagdo com vistas ao desenvol vimento econdmico.

2.2 Panor ama atual

O mercado de titulos e valores mobiliérios de renda fixa € dominado pela presenca dos titulos
de emissdo do Tesouro Nacional. Nébrega (2000) destaca que a literatura econdmica intitula
esse fenémeno como crowding out, em que o espaco das dividas e papéis do setor privado no
mercado é tomado pela divida publica. “O governo, para colocar sua divida no mercado, €
obrigado a elevar 0s juros e os investidores passam a preferir esses papéis em detrimento dos
titulos privados.” (p. 38). Este autor lembra, tal fenbmeno cria um paradoxo para o0 governo,
na medida em que o incentivo a0 mercado de instrumentos privados reduziria 0 mercado

comprador de titulos governamentais.

A Tabela 1 mostra a comparagdo do volume de titulos federais em mercado com o de outros
instrumentos. depdsitos a prazo (incluindo também letras de cambio, letras hipotecarias e
letras imobilidrias), depdsitos de poupanca, depositos a vista e papel moeda em poder do
publico e debéntures, mostrando que o primeiro € cerca de 50% superior a soma de todos 0s
outros.
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Tabela 1 — Estogue de instrumentos financeir os em final de periodo (R$ milhdes)

Outros instrumentos

Titulos publicos Depdsitos a
ano  federaisem Total Depésitosa  Depdsitosde  vista e papel Estoque de
mercado ot prazo poupanca  moedaem poder  debéntures
do publico
2000 510.698 310.118 97.496 111.936 74.352 26.333
2001 624.084 356.776 117.875 120.030 83.707 35.164
2002 623.191 441.010 148.761 140.896 107.846 43.507
2003 731.858 451.590 159.128 144.118 109.648 38.695
2004 810.264 533.975 205.588 159.589 127.946 40.852
2005 966.374 664.905 267.195 169.323 144.778 83.609

Fonte: Brasil, BCB (2005) e SND (2006).

A comparacdo, em termos de percentuais do PIB, entre os instrumentos (Grafico 1) mostra o
crescimento dos depdsitos a prazo e do estoque de debéntures, apesar do grande predominio

dos titulos publicos federais em mercado.
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Gréfico 1 - Estogue de instrumentos financeir os em final de periodo (% do PIB)
Fonte: Brasil, BCB (2005) e SND (2006).

Observe-se, os titulos publicos federais séo a locomotiva do mercado de renda fixa. O prazo
médio de seu estoque reflete um outro fendbmeno importante do mercado brasileiro, a
dificuldade do investidor de alongar o0s prazos das aplicacdes. O Gréfico 2 mostra o histérico
desse prazo médio, em torno de vinte meses, e da duration, em torno de doze meses. Com
esse padrdo, fica dificil aos emissores privados alongar prazos sem serem obrigados a pagar
um prémio que pode ser proibitivo. Teixeira (2004, p. 8) argumenta que “[...] 0 mercado de
capitais brasileiro dificilmente apresentara um perfil de alocagdo de recursos no longo prazo

enquanto a preferéncia da sociedade pela alocacdo de recursos no curto prazo permanecer
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muito forte.”

dez/99 dez/00 dez/01 dez/02 dez/03 dez/04 dez/05

‘ —Prazo Médio @ Duration ‘

Gréfico 2 — Prazo médio e duration dos titulos publicos feder ais em mer cado (meses)
Fonte: Brasil, BCB (2005).

Em termos de indexadores, a taxa Selic didria ainda predomina, refletindo a dificuldade do
investidor em correr riscos de longo prazo, mesmo que aceite alongar o prazo do titulo,

conforme se observa na Tabela 2, com dados do estogque de dezembro de 2005.

Tabela 2 — Indexador es dos titulos publicos feder ais (dez 2005)

Indexador — Vaor Prazo médio
R$ milhdes % do total
Selic 522.159,9 54,0 19,1
Taxa pré-fixada 272.903,0 28,2 10,4
indice de precos 150.382,2 15,6 69,7
Cambio 9.829,2 1,0 73,0
QOutros indexadores 11.099,4 11

Fonte: Brasil, STN (2005).

Os principais titulos publicos federais negociados sdo LFT, Letra Financeira do Tesouro,
indexada a taxa Selic, LTN, Letra do Tesouro Nacional, com taxa pré-fixada e sem cupons
intermediérios e NTN, Nota do Tesouro Nacional, titulo com pagamento de cupons. Os da
série B sfo indexados ao IPCA, indice de Pregos ao Consumidor — Ampliado, da série C, ao
IGP-M, indice Geral de Pregos do Mercado, da série D, ao ddlar, e os da série F sio pré-
fixados (a Andima e o Tesouro Nacional, em seus sites, detalham as caracteristicas de todos

os titulos publicos federais). A Tabela 3 mostra a distribuicdo do volume em mercado, por
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titulo, e os principais clientes.

Tabela 3— Titulos publicos federais—tipos e clientes (dez 2005)

Vaor Clientes
Titulo Prazo ;_nstituigﬁes. Fundos d
R$ milhdes %dototal  Médio Inanceiras: _ rundos ae
carteirapropriae  investimentos
titulos vinculados

Outros clientes

LFT 504.653,0 52,2 191 237.613,0 245.501,1 21.538,9
LTN 263.4358 27,3 9,5 114.358,4 146.287,4 2.789,9
NTN-B 10.173,2 11 78,7 27.421,0 26.331,1 -43.578,9
NTN-C 10.173,2 11 58,8 19.652,8 34.890,3 -44.369,9
NTN-D eNBCE 78.836,7 8,2 12,0 6.785,2 4.476,8 67.574,7
NTN-F 72.021,2 7,5 33,2 8.850,3 496,0 62.674,8
Outros titulos 27.080,7 2,8 5.575,1 28,5 21.477,2
Total 966.373,8 420.255,8 458.011,3 88.106,8

Fonte: Brasil, STN (2005).

As instituicdes financeiras constituem-se em um importante comprador cativo para os titulos
publicos federais. A Tabela 4 mostra dados do balanco consolidado do setor bancario em
dezembro de 2005, na qual podemos observar que a captacéo em depdsitos a prazo e outros
instrumentos do mercado monetéario € menor que o total de créditos concedidos ao governo
federal, incluida a divida mobilidria. Assim, pode-se inferir, a captagdo por meio de depdsitos
a prazo nas instituicdes financeiras € um instrumento que desagua recursos nos titulos

publicos federais.

Tabela 4 —Balanco consolidado do setor bancéario (dez 2005)

Itens de balanco R$ milhdes
Depositos avista 85.625,5
Depasito a prazo e Instrumentos do mercado monetario 294.320,6
Captagdo Outros depositos 233.018,4
Quitras fontes de financiamento 315.300,5
Contas de capital 287.596,6
Créditos ao governo federal (liquido) - inclui divida mobiliaria 441.310,9
Aplicagio Créditos a empresas nao financeiras 637.674,9
Outros créditos 63.306,4
Permanente 73.569,4

Fonte: Brasil, BCB (2005).

Os fundos de investimento representam outro importante cliente para os titulos pablicos
federais, cuja aplicacdo representa 60,4% do total de sua carteira. So, também, importantes

aplicadores em debéntures, conforme demonstrado na Tabela 5, juntamente com outros
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investidores institucionais.

Tabela5—Investidoresinstitucionais (dez 2005)

Carteira propriadas
instituicoes
financeiras

REmilhdes % R$milhdes % R$milhdes % R$milhdes %
Titulos plblicos federais 420.255,8 34,6 458.011,3 604 37.009,1 125 17.302,7 27,4
Debéntures 19.781,1 16 29.8215 39 3.0502 1,0 7325 1.2
Tota dos ativos 1.215.861,6 758.816,4 296.488,6 63.058,2

Fonte: Brasil, BCB (2005), Anbid (2005), Brasil, SPC (2005) e Brasil, Susep (2005).

Fundos de Entidades de Entidades

Ativo investimento previdéncia fechada seguradoras

Do ponto de vista da demanda, o Grafico 3 reflete a opcdo do mercado financeiro brasileiro
pela estrutura bancéria, com o crédito concedido pelo sistema financeiro ao setor privado
(excluidas as pessoas fisicas), representando substancial parcela do crédito as empresas. Em
relacdo a escolha das empresas, Securato (2005, p. 98) mostra que as maduras, aguelas com
maior tempo de atividade e estabilidade nos rendimentos, “[...] remunerariam melhor seus
acionistas se optassem pelo endividamento.” A causa estéd na combinagdo da alavancagem do
capital proprio com o beneficio fiscal da divida
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Gréfico 3—Volume de crédito concedido as pessoas juridicas privadas (R$ milhdes)
Fonte: Brasil, BCB (2005) e SND (2006).

Porém, deve ser ressdtado o aumento continuo da participacdo das debéntures no
financiamento domeéstico as empresas, ilustrado no Gréfico 4, que se reflete no aumento do

registro de emissdes primarias (Gréfico 5).
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Gréfico 4 — Participagdo das debéntures no volume de crédito (%)
Fonte: Brasil, BCB (2005) e SND (2006).
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Gréfico 5— Registro de emissdo primariana CVM (R$ milhdes)
Fonte: Brasil, CVM (2006).

Conforme mostram Caouette et al. (2000, p.42), a partir da década de 1960, nos Estados
Unidos, “[...] os depositantes descobriram que podiam ganhar mais no mercado de dinheiro
dos fundos do que nos bancos [€] os tomadores de empréstimos, [...] que eramelhor emprestar
diretamente do mercado de capitais.” E o inicio do fendmeno da desintermediac3o financeira,
caracterizado por Albuquerque e Sicsu (2000, p. 111) como:

Desintermediacdo € o termo utilizado para designar o processo gque 0s bancos estao
h& algum tempo desenvolvendo, principalmente nos Estados Unidos, onde reduzem



33

suas operagdes de concessdo de crédito e, simultaneamente, ampliam o volume de
operagOes menos arriscadas de realizagdo de negocios diretos entre poupadores e
investidores, chamadas de securitizagdo.

Rodrigues de Paula (2002, p. 748), inclusive, aponta essa tendéncia como uma das causas da
consolidac&o bancéaria européia ao final da década de 1990, ao afirmar:

As forgas motoras do processo de consolidacio na Area Econdmica Européia, que
estdo mudando a estrutura do setor bancario europeu, incluem, entre outras,
tecnologia da informagdo, desintermediacdo financeira e integracdo dos mercados
internacionais de capital, onde a criagdo da moeda Unica desempenha um papel
essencial .

Este fenbmeno, porém, ndo é um mal para os bancos, como pode parecer a primeiravista. Na
verdade, ha uma substituicdo da receita com risco de crédito por receita de servicos, na
medida em que sdo as proprias ingtituicbes financeiras que fazem a intermediacéo das
operagdes. No Brasil, um exemplo da desntermediagdo sédo os FIDC, Fundos de
Investimentos em Direitos Creditorios, lancados ao final de 2001. Sua carteira € formada a
partir da transferéncia para o fundo, pelo cedente, credor origindrio ou ndo, de seus direitos, e
titulos representativos deles, originarios de operacdes realizadas em diversos segmentos da
economia, como financeiro, comercial, industrial, imobiliario, de hipotecas, de arrendamento
mercantil ou de prestacio de servicos. E essencialmente um instrumento de securitizagdo de
crédito. O Gréfico 6 ilustra o crescimento deste produto, que atingiu, em trés anos, um
estoque de R$ 16,7 bilhdes.
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Gréfico 6 — FIDC — emissGes mensais e evolugdo do estoque (R$ milhdes)
Fonte: Brasil, CVM (2006).
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Ainda com relacdo ao acesso a crédito, Mendonca de Barros (2000) destaca o papel do
BNDES, Banco Naciona de Desenvolvimento Econdmico e Social, o qual, por ser uma fonte
de recursos mais baratos, acaba por inibir a procura, de parte das empresas, por financiamento
no mercado de capitais. A TILP é sistematicamente inferior a taxa de juros para um ano,
representando uma forma de subsidio (Gréfico 7). Na medida em que uma das fontes de
recurso dessa ingtituicilo é o orcamento federal, esse mecanismo contribui para o

endividamento publico, sendo um fator para a manutencéo do fendbmeno de crowding out.
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Grafico 7—TJLP etaxa pré-fixada 360 dias (% ao ano - over)
Fonte: Brasil, BCB (2005) e SND (2006).

Outra fonte acessivel, porém apenas as grandes empresas, € 0 mercado internacional. Arida et
a. (2003) justificam a inexisténcia de contratos de longo prazo com credores privados, no
Brasil, com base na “incerteza jurisdicional”, a inseguranca percebida em relacdo aos
contratos firmados no ambiente legal brasileiro. Tais credores teriam acesso a recursos de
longo prazo apenas no exterior e denominados em ddlares. Os investimentos das firmas

menores estariam restritos a sua propria geracéo de recursos.

A questdo de governanca também é uma das causas apontadas para a baixa procura por
investidores no mercado de capitais. Mendonca de Barros (2000, p. 5) aponta que a “[...]
obrigatoriedade de publicar balancos dificulta a utilizacdo de mecanismos de informalidade na
gestéo das empresas abertas (caixa dois) tornando-as, algumas vezes, menos competitivas que

as empresas fechadas.” Destaca ainda que 0s mecanismos de captacdo de recursos existentes
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referendam uma cultura ndo voltada a abertura de capital, reforcando a estrutura familiar das
empresas brasileiras. Rabelo e Coutinho (2001) argumentam que tal forma de se estruturar as

empresas seria uma resposta ao ambiente legal e macroecondémico no qual operam.

O mercado primério “[...] compreende a oferta publica de novos valores mobiliarios, com
aporte de recursos a companhia.” (SECURATO, 2005, p. 79) O processo de colocacdo de
papéis é denominado underwriting e é operado, do lado da originacdo de operactes e
distribuicéo, pelos grandes bancos instalados no Brasil, geralmente por meio dos seus bancos
de investimento. De acordo com o ranking da Anbid (2006a, 2006b), oito instituicdes

dominam 90% do mercado de distribui¢éo de valores mobiliarios de renda fixa (Tabela 6).

Tabela 6 — Principaisinstituic¢des distribuidoras primarias (maio 2006)

Lo Distribuicéo Originagédo
Institui 2o RS mil %  %acum.| RS mil %

Itad 3.046,9 21,8 21,8 3.046,9 16,1
Unibanco 2.238,3 16,0 37,8 2.238,3 11,8
Pactual 1.758,8 12,6 50,4 1.758,8 9,3
Santander Brasil 1.574,8 11,3 61,7 1.574,8 8,3
Bradesco 1.352,4 9,7 71,4 4.352,4 22,9
Banco do Brasil 1.303,1 93 80,7 1.328,1 7,0
ABN Amro Real 1.043,0 75 88,1 1.043,0 55
Citigroup 4475 3,2 91,4

Safra 2.000,0 10,5

Fonte: Anbid (2006a, 2006b).

Pelo lado da demanda, nove institui¢bes financeiras abrangem quase 80% do mercado de
administragdo de recursos de terceiros, em volume (Tabela 7). Isso faz com que o mercado
comprador sgja reduzido em termos de quantidade de agentes, visto que 0s trés primeiros
administram 50% do total do volume sob gest&o.

Tabela 7 — Principais administrador es de recur sos de ter ceir os (maio 2006)

Instituiciio __ Ativo Total
R$ milhdes % % acum.
Banco do Brasil 166.815,6 21,0 21,0
Ital 142.040,5 17,8 38,8
Bradesco 100.946,6 12,7 51,5
CEF 45,974,8 58 57,3
HSBC 41.858,5 53 62,5
Unibanco 30.922,1 39 66,4
Santander Brasil 36.894,7 4,6 71,0
ABN Amro Rea 35.650,5 45 75,5
Pactual 33.428,6 4,2 79,7

Fonte: Anbid (2006c).
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O leildo primério mais praticado no Brasil é o chamado book building. Neste procedimento,
0s compradores enviam suas propostas por meio das institui¢gdes distribuidoras. O corte de
taxa € feito a partir da menor para a maior, acumulando-se 0 volume solicitado em cada
pedido. O corte € feito na mais alta taxa que completa o volume e todos os compradores sao
remunerados nesta taxa. Neste tipo de leildo, o vendedor é beneficiado, pois o comprador €
obrigado a colocar uma proposta no escuro e, caso hagja muito interesse em adquirir o lote,
tenderd a diminuir ataxa reguerida. Outro problema é ndo haver transparéncia quanto ao total

demandado pelo mercado, informagédo exclusiva da instituic&o distribuidora.

Na modalidade de leildo a partir do preco maximo, a cada patamar de taxa a demanda é
conhecida e, havendo excesso em relacdo a oferta, novo patamar, inferior, é definido. Séo
feitas, entdo, rodadas sucessivas de propostas, até o ponto em que a demanda sgja inferior a
oferta. Retorna-se ao patamar anterior e rateia-se a quantidade, nesta taxa. Desta forma, a
demanda total do mercado € de conhecimento publico e a formagcdo de precos tende a
favorecer o comprador. Trata-se de uma modalidade pouco utilizada no Brasil.

Outra distorcdo existente € com relacdo a garantia de colocacdo dada pelas instituicoes
integrantes do consorcio de distribuicdo. Com esse formato, a empresa emissora do titulo tem
a certeza da venda dos titulos e cabe as ingtituicbes o risco de comercializagdo. Os
distribuidores ganham uma comissao por essa garantia e o resultado final € o de colocacéo
completa do lote. N&o ha transparéncia em relacdo areal demanda do mercado, e a formacéo
de preco tende a ser menos eficiente.

2.3 Per spectivas

Novaes (2004) desenvolveu um estudo que discutiu as experiéncias de mercado de capitais de
cinco paises, Polonia, Tailandia, México, Chile e Africa do Sul, buscando evidenciar a
correlacdo entre 0 mercado de capitais e o crescimento econdmico desses paises. Mostrou que
a estabilidade macroeconémica € condicdo necessaria para 0 crescimento do mercado de
capitais e gue o0s governos desempenharam papel chave no desenvolvimento desses mercados
a0 estabelecerem um ambiente regulatério favoravel. Menciona algumas barreiras que ainda

impedem um maior desenvolvimento do mercado de capitais no Brasil (Quadro 3).
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Quadro 3 —Barreiras ao avanco do mer cado de capitais brasileiro
— adivida publica mobiliaria é predominantemente indexada a taxa de juros e de curto prazo;
— aliquidez é reduzida no mercado secundéario para os papéis publicos ndo-indexados a taxa de juros;
— 0 mercado de titulos privados é limitado, iliquido e pouco transparente;
— 0 mercado de capitais ndo se apresenta ainda como uma fonte relevante de capital para as empresas;
— osativos dosinvestidoresinstitucionais ainda tém uma participacdo acanhada no PIB;

— os mercados derivativos de cambio e juros ndo vao aém de uma maturidade de seis meses, 0 que
dificulta o desenvol vimento do mercado pré-fixado.
Fonte: Novaes (2004, p.54).

Mendonca de Barros (2000) argumenta, 0 mercado de capitais brasileiro é provido de um
conjunto eficiente de leis e institui¢cbes mas a maioria das empresas brasileiras ndo visualiza o
mercado de capitais como fonte de recursos, um fator cultural fundamental. Porém, avalia que
0 ambiente de negdcios ja esta em transformagéo, em especial do lado da demanda por titulos

corporativos (Quadro 4).

Quadro 4 — Ambiente de negdcios em transfor magéo
— ainflagdo baixa permite mais transparéncia nos demonstrativos e facilita projecoes;
— areducdo da demanda de recursos pel o governo sinaliza o fim do crowding out;

— agueda nas taxas de juros e a possibilidade da retomada do crescimento sustentado permitem a
troca de parte das posi¢cOes em renda fixa para variavel;

— ingtitucionalizac&o da previdéncia complementar;
— 0 processo de globalizago e a abertura externa com crescente interesse em investir no Brasil.
Fonte: Mendonga de Barros (2000, p. 8).

Para Nobrega (2000) e Novaes (2004), a facilidade de acesso ao mercado, 0 aumento da
liquidez e a melhoriada transparéncia e disseminagéo das informagdes devem ser o foco das
sugestdes para o desenvolvimento do mercado de capitais (Quadro 5). Para Teixeira (2004),
as medidas mais importantes sdo as que garantem maior previsibilidade na economia

brasileira.

Quadro 5 — Recomendagdes par a o desenvolvimento do mer cado de capitais brasileiro
— continuidade da politica macroecondmica de reducdo da divida publica e da taxa de juros;
— incentivo as politicas de protecdo ao acionista minoritério e ao credor e de melhoria das informagdes
prestadas ao mercado;
— continuidade dareforma da previdéncia;
— equalizacdo de custos tributarios entre 0 mercado de capitais brasileiro e seus competidores
internacionais, incluindo o fim dos impostos que onerem a movimentag&o financeira;

— reforma tributaria e trabalhista que vise uma ampla equalizagéo de encargos entre as empresas de
capital aberto e fechado, reduzindo o custo do acesso e de transagdo, com conseqlente aumento da
liquidez;

— desenvolvimento de campanha institucional visando tanto difundir os beneficios econdmicos e
sociais do mercado de capitais como uma evolucdo na mentalidade empresarial em prol de uma
compreensdo dessas vantagens.

Fonte: Novaes (2004, p. 57), Ndbrega (2000, p. 5).
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Do ponto de vista do mercado de debéntures, além das condicBes gerais necess&rias ao
desenvolvimento do mercado de capitais como um todo, o crescimento do mercado
secundario € fundamental para que os agentes tenham acesso a liquidez e aos pregos de
referéncia dos titulos. As peculiaridades de cada debénture, em fungdo de caracteristicas de
cada titulo, dificultam ainda mais a precificacdo das debéntures. Com base neste diagnostico,
Securato (1998, p. 82) propos que:

- 0 mercado de debéntures deve ter um forte mercado secundério, de forma a tomar
as operagdes alongo prazo em um conjunto de operagdes de curto prazo;

- 0s pregos de negociagles das debéntures devem ser fungdo do menor nimero de
varidveis possiveis, facilitando sua precificaco e, com isto, as comparagdes de

precos.
- a negociagdo secundéria das debéntures deve ser apenas em bolsa para que o
mercado possa regular seus pregos e dar visibilidades.

Em consequiéncia, sugeriu a criagdo de um titulo denominado Bénus Empresarial, “[...] com
caracteristicas semelhantes as debéntures, mas que pelas suas diferencas e forma de
negociacao devera permitir o aparecimento de um titulo de longo prazo com um significativo
mercado secundario.” (SECURATO, 1998, p. 78). Seriam titulos com prazo minimo de dois
anos, com remuneracdo pré-fixada e cupons semestrais, sem amortizagdo antecipada, com
valor de face baixo, de emissdo escritural, os quais sO poderiam ser negociados em bolsa e
com ingtituicdo financeira responsavel por dar liquidez ao titulo, entre outras caracteristicas.
Poderiam, ainda, ser emitidos, além de por companhias abertas, por sociedades de capital
fechado ou por companhias limitadas, a partir de determinado valor de patriménio liquido,

buscando-se o aumento da oferta de papéis.

Nestalinha, a CVM regulamentou as debéntures padronizadas em fevereiro de 2004, por meio
da Instrugdo 404. Este titulo, basicamente: tem a forma escritural, € nominativo e néo-
conversivel, é da espécie subordinada e tem valor de face de R$ 1.000,00. Quanto a
remuneracdo, pode ser pré-fixado (com ou sem cupom) ou indexado (CDl+taxa; |GP-M+taxa
e variagdo cambial + taxa). Deve ser negociado em segmento especia de bolsa de valores ou
entidade do mercado de balcéo organizado e tem um procedimento simplificado de registro,

podendo, ainda, ser colocado em lotes, ao longo de 24 meses.

A Andima desenvolve um esforco de divulgac&o de informagdes de preco a partir de consulta

a ingtitui¢des formadoras de precos para a marcacdo, a mercado, de uma amostra selecionada
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de debéntures, entre bancos, administradores de recursos e corretoras. Mesmo com esse
conjunto de agbes, 0 mercado secundario negociou uma media diaria de R$ 62,0 milhdes
(pouco menos de um milésimo do estoque médio do periodo, R$ 71,3 bilhdes), adém de
apresentar um volume diario instével e picos em final de ano, com indicios de rearranjo de
posicOes (Gréfico 8).
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Gréfico 8 —Mercado secundario brasileir o de debéntures (R$ milhdes)
Fonte: SND (2006) e Bovespa Fix (2006).






3 CLASSIFICACAO DERISCO

O mercado de capitais brasileiro ja incorporou o conceito de rating, referente a classificacdo
de risco de crédito, amplamente utilizado nos Estados Unidos ha muitos anos. Turner (2002)
sdlienta que um pré-requisito chave para 0 desenvolvimento de um mercado de titulos
corporativos € a existéncia de alguma forma da avaliagéo independente do risco de crédito. O
objetivo deste capitulo € apresentar o0 rating e para isso serdo tratadas sua definicéo e
utilidade, serdo apresentadas as escalas e classificagOes, bem como os produtos relacionados a
ratings; também sera desenvolvida uma revisdo da literatura referente a esse conceito, em que
serdo abordadas as diferencas de classificagdo entre as agéncias e a relacdo entre rating e

inadimpléncia e entre rating e precos de titulos.

A primeira agéncia de rating, a Moody’s Investors Service, surgiu em 1909, seguida pela
FitchRatings, em 1913, e pela Standard & Poors, em 1922. Dessa forma, a historia de
classificacdo do risco de crédito nos Estados Unidos e na Europa tem mais de oitenta anos,
permitindo a geracdo de um conjunto de informagdes bastante valioso (CAOUETTE et .,
2000). Essas trés agéncias atuam no Brasil, ao lado das nacionais Austin Asis, LF Rating e SR
Rating.

31 Definicdo derating

Uma classificacdo de crédito fornecida por uma agéncia classificadora € comumente intitulada
rating. As agéncias classificadoras, segundo Securato (2002, p. 183), sdo “organizagdes que
fornecem servicos de analise, operando sob os principios de independéncia, objetividade,
credibilidade e disclosure.” Caouette et a. (2000, p. 75) lembram que tais agéncias “[...]

especializam-se na avaliacdo da capacidade crediticia de emissores de titulos[...]” de divida.

O rating refere-se a classificagdo de crédito divulgada por uma agéncia. Trata-se de uma
opinido sobre a idoneidade crediticia de um emissor de obrigacdes contra terceiros, emitida a
partir de metodologias desenvolvidas por cada agéncia. O Quadro 6 resume as definicdes das
agéncias Moody’ s (conforme Aguiar, 1999), Standard & Poors, FitchRatings e SR Rating.
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Quadro 6 — Defini¢bes derating

Moody’'s
Uma classificag@o é uma opini&o sobre a capacidade futura, a responsabilidade juridica, e a vontade de um
emitente de efetuar, dentro do prazo, pagamentos do principal e juros de um titulo especifico de renda fixa.
A classificagdo avalia a probabilidade de inadimplemento do emitente com relagéo ao titulo mobiliario até
seu prazo de vencimento que, dependendo do instrumento, pode ser uma questdo de dias ou 30 anos ou
mais. Além disso, as classificagbes a longo prazo incorporam uma avaliagdo da expectativa de perda
monetaria em caso de inadimplemento.

Standard & Poors
Rating é uma opinido sobre a qualidade crediticia de um devedor com respeito a obrigagdes financeiras,
levando em conta as caracteristicas dos emissores e seus garantidores e eventuais formas de garantias
adicionais e levando em conta, também, a moeda na qual o instrumento de crédito esta referenciado.

FitchRatings
Os ratings de crédito da FitchRatings constituem uma opinido quanto as condi¢Ges de um emissor ou de
uma emissdo de titulos de honrar seus compromissos financeiros, tais como pagamento de juros, de
dividendos preferenciais e de pagamento de principal, no prazo esperado. Sdo aplicaveis a uma variedade de
emissores e emissoes, incluindo, mas ndo se limitando a paises, estados, municipios, operagdes estruturadas,
institui¢cOes financeiras, empresas, titulos de divida, acles preferenciais e empréstimos bancérios. Também
medem a capacidade de empresas seguradoras e garantidores de honrar suas obrigacoes.

SR Rating
E uma opini&o técnica e independente sobre o risco de crédito de uma obrigagdo ou conjunto destas. Em
outras palavras, o rating mede a probabilidade de pagamento pontual dessas obrigacdes. Para o classificador
de riscos, a pontualidade do pagamento é o que mais importa. Uma obrigagdo néo paga dentro do prazo
certo é um titulo em default. Uma andlise de rating € sempre voltada para o futuro. A capacidade de
pagamento vai depender de variaveis cujo comportamento precisa ser projetado no tempo.
Fonte: Aguiar (1999, p. 5), Standard & Poors (2002), FitchRatings (2005), SR Rating (2004).

Assim, independentemente da agéncia classificadora, o rating reflete julgamentos sobre a
qualidade de crédito de uma entidade, levando em conta uma analise quantitativa e qualitativa
do emissor. E o que se intitula idoneidade crediticia, que vem a ser a capacidade e a vontade
de cumprir pontual e completamente os pagamentos devidos, de juros e principal, durante o

periodo de validade do instrumento.

Segundo Crouhy et al. (2001) o processo de rating desenvolvido pelas agéncias
classificadoras inclui andlises quantitativa, qualitativa e legal. A primeira &, principalmente,
financeira e baseada nos relatorios financeiros da firma. A andlise qualitativa é fundamentada
na qualidade do gerenciamento e inclui uma revisdo completa da competitividade das firmas
em suas industrias, bem como o crescimento previsto da industria e de sua vulnerabilidade as

mudancas tecnol dgicas, regulatdrias e de relacbes de trabal ho.

As defini¢des dadas pelas agéncias guardam muita semelhanca: séo opinides relativas ao
repagamento futuro de obrigagdes junto ao credor. Embutem alguns aspectos de extrema

Y

importancia, muitas vezes negligenciados pelo usuario. O primeiro deles refere-se a
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caracteristica de julgamento inerente ao rating. Isso é importante, pois o julgamento tem uma
dose de subjetividade e pode estar sujeito aincorrecdes. A opinido expressa por uma agéncia
de rating n&o é uma verdade absoluta. E expressio de uma metodologia de trabalho utilizada
para se analisar um tomador de crédito e seu comportamento no futuro, principalmente em
relacéo a capacidade de honrar seus compromissos. Portanto, 0 usuério deve ser cuidadoso e
conhecer a metodologia utilizada por cada agéncia e nunca deixar de acompanhar a entidade
para a qual concedeu crédito, no sentido de corroborar as expectativas futuras implicitas no

rating.

As definicBes de rating revelam também que, além da capacidade de pagamento, deve-se
avdiar a vontade de cumprimento do contrato. Enquanto a andlise quantitativa € atil no
primeiro aspecto, a andlise qualitativa é fundamental para se avaliar o comprometimento dos
administradores da entidade com o correto cumprimento dos termos do contrato. A anaise

gualitativa é um diferencia que o rating introduz no julgamento.

3.2 Utilidade do rating

O rating, enquanto opinido independente e objetiva sobre riscos de crédito, torna-se um
instrumento de bastante utilidade para gestores de carteiras de crédito. Por ser uma medida
universal, o rating padroniza opinides envolvendo diferentes setores da economia, regides
geograficas, emissores de crédito e diferentes instrumentos de crédito. Aguiar (1999, p. 6)
aponta que a “[...] a equivaléncia dos padrfes [de rating] € mantida, independentemente do

pais ou setor do emitente ou do tipo de obrigacéo de renda fixa.”

Assim, se, por exemplo, um banco de investimentos e uma produtora de leite tiverem o
mesmo rating, pode-se inferir que tém capacidade de crédito semelhante. Conforme salienta a
agéncia FitchRatings (2005), “[...] os emissores ou emissdes que levam 0 mesmo rating
apresentam qualidade de crédito similar, [porém estas] ndo sd0 necessariamente idénticas, ja
gue as categorias de rating ndo refletem todas as pequenas diferencas relacionadas aos graus
de risco de crédito.”

A padronizacdo trazida pelo rating, aém de prover o mercado com informagdo sobre a
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operacdo em andlise, melhorando a qualidade da decisdo, torna-se um pardmetro para a
precificacdo de ativos de crédito. Segundo Fabozzi (2000), poucos investidores fazem suas
préprias andlises de crédito, optando por basearem suas decisdes nas opinides divulgadas
pelas agéncias. A andlise da historia dos ratings e suas mudancas e dos defaults fornece um
conjunto de dados estatisticos que podem ser utilizados para se modelar o comportamento

futuro do preco dos ativos de crédito e também da carteira que os contém.

A agéncia FitchRatings (2005) destaca que os “[...] ratings de crédito sdo utilizados por
investidores como indicadores da probabilidade de estes receberem seu capital de volta,
segundo os termos acordados na ocasido da realizagdo do investimento.” Os ratings da
Moody’s, segundo Fons (2002, p. 10), incorporam informagdes tanto da possibilidade de
inadimpléncia quanto da severidade da perda dado o default, estando a agéncia atenta a
efetiva seguranga e senioridade do instrumento - duas importantes determinantes da
recuperacao apés o default. Cantor e Packer (1994) lembram, porém, que as agéncias ndo séo
homogéneas quanto a importancia da taxa de recuperacdo ao definir o rating, ao salientar a

intenc&o da Moody’ s em conceder ratings mais altos para emissoes colateralizadas.

McDaniel (2002), da agéncia Moody’s, em seu depoimento a SEC, destaca os atributos do

rating que, em sua opini&o, propiciaram a proliferacéo de seu uso:

-  disseminagdo: as informagdes sdo publicas e facilmente disponiveis, disseminando seu
uso;

- simplicidade: os simbolos sdo de conhecimento generalizado, gerando uma informacéo
de fécil utilizagdo;

—  cobertura: 0s ratings sdo atribuidos a uma extensa gama de entidades, produtos e
regides geogréficas,

-  objetividade e independéncia: os procedimentos das agéncias e suas politicas de atuacdo
tém reduzido os conflitos de interesses, produzindo uma imagem de confiabilidade;

- processo criterioso: metodologias consistentes buscam classificagcbes objetivando o

longo prazo, ndo sujeitas a condic¢des transitorias.

Essa utilidade do rating ndo passou despercebida aos 6rgdos reguladores do mercado
financeiro. Nos Estados Unidos, por exemplo, exige-se, entre outros, a manutencdo de

pardmetros de qualidade de crédito para as carteiras das institui¢cdes financeiras, de seguros e
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das administradoras de recursos (COUETTE et a., 2000). Cantor e Packer (1994) e Couette et
a. (2000) listam os usos de ratings por regulamentadores nos Estados Unidos e Estrella
(2000) desenvolve um trabalho mais detalhado incluindo os paises da Organizacdo para a

Cooperacao e o Desenvolvimento Econémico.

No Brasil, o rating também ¢é referenciado em regulamentos do mercado financeiro. A
Instrucdo 409/04 da CVM, que regulamenta os Fundos de Investimento em Titulos e Vaores
Mobiliérios, obriga os fundos referenciados a terem 80% de seus recursos aplicados em titulos
publicos federais ou em titul os privados com baixo risco de crédito. Ja as resolucées do CMN
gue tratam da composi¢éo das carteiras de previdéncia das entidades fechadas (3.121/03), dos
regimes préprios dos estados e municipios (3.244/04) e das entidades abertas (3.308/05)
exigem a certificacBo baseada em rating de agéncia classificadora para considerar os

i nvestimentos como de baixo risco de crédito.

Os Fundos de Investimento em Direito Creditério, regulamentados pela Instrucdo 356 da
CVM, também devem ter seus ativos classificados por agéncia classificadora de risco de
crédito. Finamente, o acordo de Basiléia considera, em termos de exigéncia de capital dos
bancos para efeito de cobertura de risco de crédito, levar em conta opinido de agéncia
classificadora para distincéo dos diferentes graus de risco de crédito e consequiente alocacdo
diferenciada de provisdo (BIS, 2004). Tal prerrogativa, porém, ainda ndo sera aplicada no
Brasil, de acordo com o Comunicado 12.746/04, do BCB.

As agéncias classificadoras fazem questdo de ressaltar aquilo que ndo seria atributo dos
ratings, alertando o usuério para evitar essa confusdo. A agéncia Standard & Poors (2002),
por exemplo, declara que um rating “[...] ndo € uma recomendacdo de compra, venda ou
manutencdo em carteira de uma obrigacdo especifica, nem é um comentario sobre precos de
mercado ou indicacdo de que um certo investimento é adequado a investidores especificos.”

Também Aguiar (1999, p. 6), lembrando gque os ratings referem-se especificamente ao risco

da perda de crédito decorrente de pagamento vencido ou atrasado, destaca que:

[...] as classificagbes ndo foram concebidas para medir outros riscos que possam
estar envolvidos nos investimentos de renda fixa, como o risco de perda de vaor de
mercado de um titulo mobiliério, decorrente das variagdes nas taxas cambiais ou de
juros ou da quitagdo do principal de um empréstimo antes do seu vencimento [ou]
para medir o potencia de valorizagdo do preco de um valor mobiliario.
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Assim, os ratings ndo sdo recomendagdes de investimento. A responsabilidade pela gestdo da
carteira € de seu gestor. Sua politica pode até ser baseada em classificagdes independentes,
mas uma nota ndo significa que se deva comprar ou vender determinado ativo. O gestor
necessita, com certeza, basear sua decisdo na relago preco versus risco do ativo. O rating
indica o grau de risco do ativo. Em outras palavras, se um ativo obtiver grau maximo (AAA)
nao quer necessariamente significar que deva ser adicionado ao portfélio. Ou o inverso, se 0
investimento obtiver um grau especulativo. O preco relacionado ao risco € que determina a

decisdo de alocagéo.

Da mesma forma, um rating se restringe a qualidade de crédito, ndo se refere a qualidade
gera da entidade. Também ndo é uma medida de risco ndo-crediticio, por exemplo, de
mercado, ou de imagem. No entanto, se esses fatores influenciarem a capacidade de

pagamento de uma entidade, estaréo refletidos no rating.

Finalmente, € importante destacar, rating € diferente de score. Este representa uma nota
obtida a partir de indices e pesos previamente testados. A partir de par@metros conhecidos, a
nota é relacionada a uma classificagdio. E um processo exclusivamente quantitativo,
normamente baseado em dados passados e publicos. JA o rating leva em conta, além dos
dados passados, projecdes e planos da entidade, uma extensa andlise qualitativa (SR Rating,

2004).

33 Escalasde Rating

As escalas de rating ndo diferem substancialmente de uma agéncia para outra. Sdo
representadas por letras que vao de AAA até D. O Quadro 7 resume os significados de cada
classificagdo. A agéncia Moody’s tem uma sequiéncia um pouco diferente (Baa ao invés de
BBB, por exemplo), mas o significado permanece semelhante. Os sites na Internet das
agéncias trazem suas defini¢des detalhadas. Pode-se também consultar Crouhy et al. (2001),
Fabozzi (2000), Saunders (2000), Sinclair (2003) ou Valle (2002).

As escalas ainda podem receber os sinais (+) ou (-) para indicar a posicéo relativa de um

crédito dentro da categoria de classificagdo. A agéncia Moody’s, por sua vez, utiliza nimeros
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(1, 2e3) aoinvésde sinais. Assim, o sina (+) - ou o modificador 1 - indica que a obrigacéo
esta na extremidade mais alta da categoria de classificagcdo; a auséncia de sinal, ou
modificador 2, indica umalocalizacdo média dentro da categoria; e o sinal (-), ou modificador

3, indica que a obrigacao esta na extremidade mais baixa da categoria.

Quadro 7 - Escalas de rating de longo prazo

Ratings
Standard & Poors Moody's Interpretacao
e outras
AAA Aaa Mais alta qualidade; extremamente forte
AA Aa Altaqualidade
A A Forte capacidade de pagamento
BBB Baa Capacidade de pagamento adequada
BB Ba Provavel cumprimento das obrigagdes; incerteza corrente
B B ObrigacOes de alto risco
CCC,C Caa, Ca Vulnerabilidade presente &inadimpléncia
C,D C Em faléncia ou inadimpléncia ou outros problemas

Fonte: Couette et al. (2000, p.76).

Conforme mostra Fabozzi (2000, p. 197), “[...] o mercado de bbénus corporativos pode ser [ ...]
dividido em dois setores. os mercados de bénus com classificagéo de investimento e os bénus
nado classificados como de investimento.” Assim, os titulos sdo considerados como “grau de
investimento”, ou investment grade, e “grau especulativo”, ou speculative grade, ou high-
yield bonds. Os primeiros tém classificagéo entre AAA (ou Aaa) e BBB- (Baa3) e 0s outros,
BB+ (Bal) einferiores.

Os ratings sdo normalmente estabelecidos para operagdes de longo prazo, acima de um ano.
Para 0 caso de prazos menores, sdo divulgados ratings de curto prazo. A Figura 1 resume o
relacionamento entre os ratings de longo e os de curto prazo para as agéncias Standard &
Poors e Moody’s.

As notas s&0 revistas periodicamente ou quando algum fato assim o indicar ou exigir. Quando
for o caso, as agéncias divulgam os sinais de alerta, colocando as classificagbes em
observagao, indicando potencial ateracdo de classificagdo. Esses sinais recebem as indicagdes
de "positivo”, "negativo" ou "estével”. A agéncia FitchRatings (2005) lembra, porém, que um
rating em observacdo “ndo significa que uma alteracdo € inevitdvel, mas sim que ela é
possivel e em que direcdo tal acdo de rating podera ser tomada.” Procura-se orientar 0s

mercados em relagéo a probabilidade razoavel de uma mudanca de rating e a provavel diregdo
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desta mudanca.
Standard & Poors Moody’s
AAA Aaa
AA+ Aal
A-1+ AA Aa2
AA- Aa3 Prime 1
A+ Al
A-1 A A2
A- A3
A-2 BBB+ Baal Prime 2
A-3 BBB Baa2 Prime 3
BBB- Baa3
BB+ Bal
B BB Ba2
BB- Ba3
B+ B1
B B2 .
Not Prime
B- B3
C CCC+ Caal
CccC Caa2
CCC- Caa3
cc Ca
C
D—————D ¢

Figural- Escalasde rating de curto prazo
Fonte: Aguiar (1999) e Standard & Poors (2002).

Um rating esta sempre referenciado em termos globais, ou, como as agéncias intitulam, em
“Escala Global”. Quando um pais, como o Brasil, tem uma classificagdo de baixa qualidade
de crédito, as empresas nele atuantes tém seu rating geralmente limitado ao rating do pais ao
gual elas pertencem (AGUIAR, 1999), reduzindo a amplitude de escala para classificacbes
das entidades nesses paises. Com 0 avanco do Mercado de Capitais dos paises emergentes,
tornou-se necess&rio o desenvolvimento de escalas limitadas ao ambiente desses paises: a
“escala local”, ou “escala nacional”. Dessa forma, as agéncias, ao divulgarem sua opinido,
distinguem as escalas entre global e local. A primeira estabelece a base de comparacdo em
termos globais, dentro do conceito de padronizacéo de julgamento.

Na escala global distinguem-se ainda os riscos em moeda estrangeira e em moeda local. O
primeiro representa a capacidade para pagamento de obriga¢Ges em outras moedas que nédo as
do proprio pais, refletindo principalmente o risco de conversibilidade do cambio. Em geral, €
limitado pelo rating atribuido aos titulos do governo. O risco em moeda local reflete a

capacidade de pagamento de obrigacGes na prépria moeda, podendo até ser mais alto que
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agueles em moeda estrangeira (AGUIAR, 1999).

As classificagBes em escalalocal ou nacional sdo pertinentes ao ambiente do pais, com analise
do risco restrita, em gue certos riscos sistémicos sdo excluidos e refletem “[...] uma medida
relativa da qualidade de crédito de emissores somente dentro do mesmo pais.”
(FITCHRATINGS, 2005). Ainda segundo a agéncia, essas escalas de rating ndo sao baseadas
em probabilidade de inadimpléncia, apenas atribuem o grau de risco em relagdo ao melhor

risco de crédito naguele mesmo pais.

Assim, os ratings em escalalocal ndo sdo comparaveis i nternacionalmente, ocorrendo a perda
de padronizacdo mundial. Conforme ressalta a agéncia Standard & Poors (2002), “a escala
nacional referente a um pais ndo pode ser comparada diretamente a escala global ou a
gualquer outra escala nacional derating.” No caso do Brasil, as agéncias anexam o termo "br"

(ou assemelhado) ao rating paraindicarem escala nacional.

34 Produtos das agéncias de classificacdo de risco

Os ratings também sdo alocados aos diversos produtos. Apesar da padronizacdo e
comparabilidade intrinseca a escala, € importante o usuario enter o produto que esta sendo
classificado. Apesar das diferentes agéncias nomearem seus produtos de diferentes maneiras,
€ possivel agrupalos em agumas categorias. A mais conhecida talvez sga o Rating
Soberano. Este representa opinides sobre o risco de crédito de um governo e de seus 6rgaos
autorizados a emitir divida e a qualquer divida garantida pelo Tesouro, direta ou
indiretamente (FITCHRATINGS, 2005).

O Rating Empresarial, ou Rating de Emitente, reflete a capaci dade de uma empresa em honrar
0 conjunto de seus créditos, sem especificar os instrumentos. Reflete sua capacidade crediticia
como um todo. Segundo a agéncia Standard & Poors (2002):

Os Ratings Empresariais ndo se aplicam a obrigagdes especificas, pois eles ndo
levam em conta a natureza ou as provisoes da obrigagdo, sua posi¢do dentro de um
processo de faéncia ou liquidagdo, preferéncias estatutérias, ou a legaidade e
possibilidade de execucdo da obrigacdo. Além disso, ndo é levada em consideracdo a
capacidade crediticia dos avalistas, seguradores, ou outras formas de reducdo de
risco de crédito relativas a obrigagao.
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Nessa linha de risco empresarial, destacam-se o Rating de Institui¢es Financeiras e o Rating
de Seguradoras, visto que sdo neglcios com caracteristicas proprias e, por isso, muitas vezes

com seus ratings listados a parte.

Uma classificagdo pode também ser atribuida apenas a uma operacdo, chamada de Rating de
Divida, por Standard & Poors, ou Rating de Titulo, pela agéncia Moody’ s. Nesse caso, avalia-
Se apenas a emissao, suas garantias e seu contexto no conjunto da empresa. Seu rating € quase
sempre 0 mesmo da entidade emissora, podendo variar um grau acima ou abaixo, dependendo
das garantias e das subordinacfes. A agéncia Standard & Poors (2002), nesse produto,

considera:

[...] a probabilidade relativa de pagamento (o rating avalia a capacidade e
disponibilidade do devedor de cumprir suas obrigacfes financeiras, de acordo com
0s prazos da obrigagdo, em comparacdo com outros devedores brasileiros); a
natureza e provisoes da obrigacdo; a protegcdo dada; e posicdo relativa da obrigagéo,
em caso de inadimpléncia, reorganizag&o, ou outros arranjos sob as leis de falénciae
outras leis que afetem os direitos dos credores.

O Rating de Project Finance refere-se a um projeto de investimento ainda em fase de
captacado de recursos, ndo necessariamente em fase operaciona. Envolve muita ssimulagéo dos
fluxos projetados para 0 negécio em questdo (STANDARD & POORS, 2002). Os fundos de
investimento também séo classificados, assm como as gestoras de recursos. Nesses casos,
ganha importancia a capacidade do fundo ou do gestor de cumprir as metas determinadas. Os
controles internos, 0 processo de gestdo de risco, o0 sistema de tomada de decisdo, as politicas
internas de alocagéo e de produtos ativos, sdo importantes para se definir a qualidade de
gestéo e atribuir-se um Rating de Fundo ou um Rating de Gestor de Administrador de
Recursos (FITCHRATINGS, 2005).

35 Diferencas de classificacdo entre as agéncias

O problema da diferenca de classificagdo entre as agéncias é importante em relacdo a
padronizacdo das notas, procurando responder a demanda do mercado em relacdo a eventual
similaridade das notas. Ademais, a possibilidade de haver tais diferencas pode induzir os
emissores a buscar o melhor rating. Cantor e Packer (1994) porém, entendem que as
divergéncias podem até ser desgjaveis, por promoverem uma busca por maior conhecimento

em relagdo ao emitente.
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Baker e Mansi (2002) analisaram a industria de rating, sob a dupla 6tica de que os emissores
seriam os ‘fornecedores e os investidores, os ‘clientes’. Os primeiros buscam minimizar seu
custo de captacdo com a melhoria do rating e estes, melhorar sua avaliagéo da qualidade de
crédito do emissor. Dessa diferenca de comportamento resulta que os emissores tendem a
obter diversas opinides, buscando aumentar a probabilidade de uma classificagdo mais
conveniente. Ja o investidor leva em conta um ou dois ratings, em geral das maiores agéncias,
buscando, com essas informagdes, certificacdo e avaliagdo. Os autores destacam também a
percepcdo dos investidores que os ratings da Moody’s e da Standard & Poors sGo mais
precisos, a0 mesmo tempo em que consideram que os ratings néo refletem a realidade

corrente (dindmica) da qualidade de crédito.

Cantor e Packer (1997) mostram que a procura por um terceiro rating € maior entre os
emissores mais presentes no mercado, tanto em tamanho quanto em experiéncia. Concluem
haver pouca evidéncia de que a procura pelo terceiro rating seja para melhorar a classificagéo
em relacdo aquela da Standard & Poors ou Moody’s, dominantes 0 mercado norte-americano,
mesmo havendo indicios de que a FitchRatings tenda a dar ratings mais atos que as outras

duas.

Ao procurar determinar se 0 mercado percebe diferencas entre agéncias de rating, Kish et al.
(1999) concluem que ndo ha evidéncia suficiente de que o mercado precifique uma agéncia
mais que outra, entre a Standard & Poors e a Moody’s. Apontam, porém, para uma percepcao
do mercado de que, quando existem diferencas, os ratings da Moody's contém mais

informagdo gque os da concorrente.

Jewell e Livingston (1999), a0 examinarem diferencas de rating entre as agéncias
FitchRatings, Standard & Poors e Moody’s, também identificam tendéncia de superioridade
(em termos de grau de classificagdo) dos ratings da FitchRatings, porém sem significancia
estatistica. Mostram que, embora as trés agéncias concordem na maioria das ocasi 6es, no caso
de haver divergéncias, a Standard & Poors concede ratings maiores que a Moody’s, quando
sO h& as duas, e a FitchRatings concede ratings maiores que a Standard & Poors ou a
Moody’s. Finalmente, a FitchRatings tende a mudar menos os ratings concedidos. Em
trabalho posterior (2000), os autores referendaram as conclusdes anteriores, acrescentando

gue as firmas que procuram um terceiro rating sdo agquelas com ratings mais altos.
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3.6 Rating e precos detitulos

O estudo da relagdo entre rating e pregos € de extrema importancia, visto que a qualidade de
crédito é considerada um importante componente do preco de um titulo e que o rating seria
um indicador importante dessa varidvel. Porém, como ressaltam Liu et a. (1999), os estudos
da década de 70 mostravam que mudancas nos ratings de bonds ndo traziam novas

informagdes ao mercado.

Estudo de Hand et al. (1992) conclui que o efeito de andncios de mudanca de rating de titulos
nos pregos tem maior importancia no que se refere a downgrade, com impacto no prego,
principamente em titulos com rating em grau especulativo. H& impactos também em
upgrade, mas ndo sdo simétricos. Hite e Watga (1997) referendam essas conclusdes quando
mostram que os anuncios de downgrade impactam o preco dos titulos e que o impacto € maior
se forem ratings ndo de investimento. Os efeitos de upgrade sGo menores em magnitude e
significancia. Também Steiner e Heinke (2001), ao avaliarem 0 excesso de retorno diério de
eurobonds al emées referentes a anlincios relativos a observacdo e a ateraces de ratings entre
1985 e 1996, por parte da Standard & Poors e Moody’s, constataram que aniincios negativos
provocaram significativas alteraces de precos, ao passo que aniincios positivos Ndo causaram
efeitos.

Ao analisarem arelacdo entre o preco do credit default swap e antncios de rating, Hull et al.
(2004) concluem que, no mercado de swap, também se verificam esses fendbmenos, com a
antecipacdo das alteragOes de rating e com a assimetria entre downgrade e upgrade, com
maior significancia para os casos de piora de rating. Corroboram, assim, os estudos

anteriores.

Kliger e Sarig (2000) analisaram as reagdes dos precos de titulos a anincios da Moody’ s ndo
vinculados a mudangas importantes no risco do emissor e que ndo tivessem sido precedidos
por anuncios anteriores. Atestam que tal informagéo de rating ndo afeta o valor da firma, mas
anuncios positivos tendem a aumentar o valor do débito e a diminuir o valor da agdo,
ocorrendo 0 inverso em anuncios negativos. Além disso, no caso de expectativa de
informacfes, quando é anunciada mudanga, a volatilidade implicita das op¢des diminui no
caso de anincios positivos e aumenta quando o andncio for negativo. Concluem que a

informag&o do rating tem valor para o processo de precificacao.
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Em relacdo ao impacto de informacfes dos ratings nos pregos das acoes, estudo de Pinches e
Singleton (1978) mostra que melhoras (pioras) de rating sdo precedidas por retornos
anormalmente altos (baixos), indicando que impacto no retorno ja fora antecipado pelo
mercado. Conclui que o contetido informacional de mudancas no rating, para o mercado de

acles, € baixo.

Da mesma forma, Bissoondoyal-Bheenick (2004) constatou que alteragdes nas escalas de
rating ndo trazem impacto no retorno das acfes, ou sga, 0 conteldo informacional da
mudanca ja esta incorporado nos pregos. Esse resultado nédo é corroborado por Purda (2005).
Ao examinar a resposta do mercado a aquisicéo da agéncia Canadian Bond Rating Service,
efetuada pela Standard & Poors, em relaco a ateracdo de valor dos ativos avaliados pelas
agéncias, observou que a principal reacdo se deu no mercado de a¢les, enquanto no mercado

de titulos ndo houve impacto.

Para Wakeman (1990), porém, as alteracdes de classificacdo sdo previstas pelo mercado de
bonds, ndo trazendo nova informag&o. As agéncias modificam os ratings depois do fato
consumado. A justificativa para a existéncia dos ratings estaria entéo ligada a demanda dos
investidores por informacdes sobre qualidade de crédito a baixos custos. Mas, pondera esse
autor, os investidores provavelmente tém acesso a fontes mais tempestivas, dai anteciparem
0s movimentos das agéncias. Covitz e Harrisson (2003) também mostram que, de um modo

geral, o mercado antecipa mudancgas de rating.

As agéncias restaria 0 papel de atestarem a qualidade da emissio e da precisio das
informagdes da companhia emissora, diminuindo a incerteza ex-ante dos investidores e, por
consequéncia, melhorando o preco pago ao emissor. Datta et a. (1997), ao estudarem
emissdes primérias de titulos nos Estados Unidos, observam que os ratings conferem uma
certificagcdo e mitigam a incerteza ex-ante associada a uma ofertainicial. Trabalho de Pottier e
Sommer (1999) também indica que o emissor busca ratings com o intuito de reduzir a

incerteza ex-ante acerca do risco de insolvéncia

Esse fato pode ser explicado pelo fator pro-ciclico da atuagéo das agéncias de rating. Segundo
Amato e Furfine (2004), € desgjavel obter-se uma medida de risco de crédito que nédo sga

afetada por flutuacdes ciclicas, consistente com o objetivo de investimento de longo prazo em
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titulos corporativos. Porém, o investidor busca estabilidade e tempestividade no rating,

objetivos conflitantes. A opcéo é pela estabilidade, segundo os autores.

Altman e Rijken (2005) mostram que as agéncias de rating sdo lentas em gustar suas
classificagbes. Buscando maior estabilidade do rating, as agéncias utilizam a metodologia
denominada “trough-the-cycle’. A tendéncia é de se filtrarem componentes circunstanciais e
se medirem os fatores estruturais, de longo prazo, componentes do risco de default. Uma
alteracdo s ocorre em resposta a alteragdes em caracteristicas permanentes de qualidade de
crédito. Os mesmos autores, em trabalho anterior (2004), j& haviam detectado que a politica
de migracdo das agéncias € caracterizada por dois par@metros. foco no horizonte de longo
prazo e cuidado excessivo em concretizar a ateracdo de rating a partir de um gatilho pré-
estabelecido.

A consequiéncia, para Loffler (2002), € que a estabilidade dos ratings definidos a partir da
metodologia through-the-cycle é relativamente alta, ao passo que seu poder de predicdo de
default € baixo. Esse autor mostra que os ratings ndo sdo perfeitamente correl acionados com o
risco de default, por conta de sua metodologia through-the-cycle, voltada para o longo prazo,

dentro da condi¢&o da estabilidade do rating, contra a abordagem de condicdo corrente.

3.7 Rating einadimpléncia

A inadimpléncia € um ingrediente importante do risco de crédito. Conforme destaca Selzer
(2997, p. 3), “As classificagbes da Moody’ s sGo uma avaliagdo da qualidade de investimento,
com énfase tanto na probabilidade de inadimpléncia quanto na magnitude da possivel perda
associada a inadimpléncia” Altman e Kao (1992) consideram o rating um dos mais
importantes indicadores da qualidade de crédito de um emissor. Da mesma forma, Altman et
a. (2004) destacam que as trés principais varidveis que afetam o risco de crédito sdo a
probabilidade de default (PD), a perda dado o default (LGD — loss given default), equivalente
ao complemento da taxa de recuperacdo (RR — recovery rate), ou, LGD = 1 - RR, e a
exposicdo ao default (EAD), referente ao valor total do contrato a ser impactado em caso de

inadimpléncia. Dessa forma, a perda esperada é calculada a partir desses componentes:

Perda Esperada = EAD* PD* (1- RR)
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Também na visdo de Cantor e Falkenstein (2001), o rating de crédito incorpora uma série de
informacBes acerca da qualidade de crédito de um emissor, incluindo probabilidade de default
e severidade de perda. A importancia da pesquisa em rating refere-se a comprovagao de que
essa qualificagdo independente de fato representa aquilo se espera dela, uma informacdo
acerca da qualidade crediticia do emissor da divida, podendo ser expressa quantitativamente

na perda dado o default, a probabilidade de default associada a uma taxa de recuperagao.

Default é definido como uma falha no pagamento de uma ou mais obrigacfes financeiras da
entidade, no seu vencimento (STANDARD & POORS, 2002). De acordo com Needham et al.
(2005), a FitchRatings define default como a falha de um devedor em fazer o pagamento
tempestivo do principa ou dos juros. Inclui todos os itens de bancarrota ou perdas
permutadas, em que sgjam oferecidos titulos aos investidores, com a diminui¢do dos termos

contratuais ou econdémicos, quando comparados aos anteriormente existentes.

A definicdo de default, para a Moody’s, conforme Hamilton (2005), pretende capturar os
eventos que mudam o relacionamento entre o detentor e o0 emissor do titulo, em relacdo ao
que fora originamente contratado e que sujeita o titular a uma perda econémica. Defaults

técnicos, como violacdes de covenants, ndo sdo incluidos.

Essa definicdo inclui trés tipos de eventos:

- 1. Uma falha ou atraso de desembolso de juros ou principal, incluindo os pagamentos
atrasados feitos dentro de um periodo de graca.

— 2. Faléncia, concordata, ou outros bloqueios legais (inclusive impostos por reguladores)
ao pagamento em dia de juros ou do principal.

— 3. Umatrocaimposta, que ocorre quando 0 emissor impde aos credores novas garantias
gue provoquem perda de valor do débito ou quando atroca teve afinalidade aparente de

gjudar o devedor aevitar o default.

Ressalte-se, tais definicbes sdo estritas em termos do ndo pagamento. Um adiamento é
considerado uma falha e, portanto, um default. O pagamento que venha a ocorrer apos a falha
€ tratado como recuperacdo de crédito vencido. Assim, as probabilidades de default
calculadas com base em dados historicos incorporam, também, o que poderia ser tratado como

atraso.
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O célculo da probabilidade de default leva em conta as dimensdes do rating e da idade do
titulo. Basicamente, medem-se as taxas de inadimpléncia no periodo em relacdo a uma
populacdo base neste mesmo periodo, segmentada de tal forma a se obter taxas por prazos e
por ratings (grupos cohorts). Segundo Needham et al. (2005), a FitchRatings calcula a
probabilidade de default de um ano a partir da divisdo do nimero de emissores inadimplentes

pelo total de emissores com rating no inicio do respectivo ano.

Caouette et a. (2000) lembram, porém, alguns critérios que podem gerar valores
diferenciados no célculo da taxa de inadimpléncia. Os autores comparam metodologias de
Altman (1989) e das agéncias Moody’ s e Standard & Poors. O Quadro 8 resume algumas das
diferencas metodol 6gicas. Sugerem que “para andlise de novas emissdes [...] a abordagem da

taxa de mortalidade (Altman) parece ser maisimportante.” (p. 229)

Quadro 8 — M etodologias de célculo de taxas de inadimpléncia

Altman Moody'se S&P
1. Baseado em ponderagéo pelo 1. Baseado em emitente, sem ponderacgdo (S&P) e valor
valor deface. de mercado (Moody's).
2. Titulos domésticos ndo 2. Titulos domésticos conversiveis e ndo conversiveis e
conversiveis. titulos estrangeiros — considerados no nivel do emitente.
3. Baseado em ratings efetivos 3. Baseado em ratings senior-unsecured agrupados por
da emissao original da emissao prazo de vencimento, combinando titulos de todas as
original até 10 anos. idades (grupo cohort).

4. Célculo de inadimpléncia por 4. Taxa de inadimpléncia baseada na porcentagem do
mortalidade, corrigido para grupo cohort.
opgoes, prazo e inadimpléncia.

Fonte: Caouette et a. (2000, p. 229).

Conforme ensina Altman (1989), a taxa de default para um determinado periodo € medida
com base nos defaults ocorridos no periodo em relacéo a populacéo base no mesmo periodo.
Porém, ao segregar-se um determinado grupo cohort (por exemplo, uma categoriade rating) e
acompanhar seu desempenho ao longo de um periodo, dificuldades surgem, pois a populacéo
original ndo se mantém, por vencimento, default, antecipacéo, entre outros. Este autor sugere
serem consideradas as mortalidades em relacdo a populacéo sobrevivente e entdo se incluirem
os defaults para se calcular as taxas de mortalidade. Assm, primeiramente sdo calculadas as
taxas individuais de mortalidade para cada ano t, (MMR — marginal mortality risk) (p. 912):
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Valor total de créditos inadimplentes no ano (t)

MMR =
R Valor total da populacfa de titulos no inicio do ano (t)

A taxa de sobrevivéncia (SR —survival rate) no ano t € o complemento da MMR:

R =1-MMR
Finalmente, calcula-se a taxa cumulativa de mortalidade (CMR — Cumulative Mortality Rate)

no periodo de T anos, a partir dataxa de sobrevivénciaacumuladaentreosanos1 e T:

CMR, :1—|jsa

A partir dessas definicdes, Altman (1989) compila as mortalidades de determinado ano
medidas com base em sua classificagdo original, a época da emissdo, para obter as taxas
anuais individuais de mortalidade de cada rating de titulos, paratoda a amostra. Assim, todas
as taxas de mortalidade de cinco anos, por exemplo, dentro da amostra (no caso do estudo sdo
dezesseis anos), sdo combinadas para se obter a taxa de cinco anos, ponderando-se por meio

do volume de inadimpléncia de cada ano da amostra.

Conforme Hamilton (2005, p. 39), a metodologia da Moody’s para 0 cdlculo da taxa

cumulativa de default para o grupo cohort de rating baseia-se nas férmulas.

=

)
Dr=1-[]d., e d= X
t= n[_

t

N

em que x; refere-se ao nimero de defaults no ano t, w; a0 numero de retiradas de ratings no

anot e n; a0 nimero de emissdes no ano t, em que Ny = Ne1—Xe-1—We.1.

Caouette et al. (2000) comparam as diferentes metodologias (Altman e Moody’s), cujas taxas
cumulativas de inadimpléncia sdo reproduzidas na Tabela 8. Da tabela depreende-se que as
taxas calculadas por Altman (1989) em geral sdo menores que as da Moody’s no periodo
considerado na amostragem (1971 a 1996). Percebe-se, ainda, a importante diferenca das
taxas cumulativas de mortalidade ao se migrar do rating BBB para BB, com as taxas de
default apresentando mudancas significativas de patamar, dai a ateracdo de grau de
investimento para grau especul ativo.
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Tabela 8 — Compar ativo de taxas cumulativas de inadimpléncia por rating (em %)
(1971 - 1996)

anos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
AAA/Aaa  Altman 000 000 000 000 006 006 006 006 006 0,06
Moody's 000 o000 000 004 013 022 033 045 059 074

Rating fonte

AA/Aa  Altman 000 000 047 074 074 074 074 074 078 082
Moody's 003 005 010 025 040 057 073 091 104 113

AlA Altman 000 000 005 019 027 043 050 067 079 079
Moody's 001 o007 022 039 057 07 09% 118 144 173

BBB/Baa Altman 003 042 08 149 18 241 262 272 281 327
Moody's 012 039 076 127 171 221 279 336 399 461

BB/Ba Altman 044 141 477 647 909 1030 12,76 1301 1449 18,09
Moody's 136 377 629 888 1157 1387 1569 17,55 1923 20,94

B/B Altman 141 565 12,51 1858 24,33 29,05 31,72 33,06 33,90 34,99
Moody's 727 1387 1994 2503 2945 3326 36,34 39,01 4145 4431
Fonte: Caouette et al. (2000, p. 230-231).

Altman e Fanjul (2004) apresentaram taxas de mortalidade atualizadas até o ano de 2003,
aumentando o prazo da amostra para o periodo de 1971 a 2003. Esses dados estdo compilados
na Tabela 9. Hamilton (2005) apresenta dados da Moody'’ s referentes a taxas de default para o
periodo de 1983 a 2004, que incluem as escal as intermediérias dentro de cada nota de rating,

ou as escal as afanuméricas, como a Moody’ s as intitula, e estdo apresentados na Tabela 10.

Tabela 9 — Taxas de default por rating (em % ) — M etodologia Altman — (1971 — 2003)

Rating Anos para ainadimpléncia

origina 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
AAA 0,00 0,00 0,00 0,00 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03 0,03
AA 0,00 0,00 0,33 0,50 0,50 0,50 0,50 0,50 0,53 0,55
A 0,01 0,12 0,14 0,23 0,28 0,38 0,44 0,65 0,75 0,82
BBB 0,40 3,84 5,38 6,73 7,64 8,16 8,98 911 9,25 9,63
BB 1,22 3,77 7,98 9,87 12,17 13,14 14,57 15,15 16,61 19,69
B 3,06 9,77 16,52 2369 2832 31,32 33,89 3541 36,70 37,26
CCC 818 2248 37,32 4496 4730 52,70 5537 56,78 56,78 58,63

Fonte: Altman e Fanjul (2004, p. 36).
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Tabela 10 — Taxas de default por rating (em % ) — M etodologia M oody’ s — (1983 — 2004)

. Anos
Rating
2 3 4 5 6 7 8 9 10
Aaa 0,00 0,00 0,00 0,06 0,18 0,24 0,32 0,40 0,40 0,40
Aal 0,00 0,00 0,00 0,15 0,15 0,25 0,25 0,25 0,25 0,25
Aa2 0,00 0,00 0,04 0,13 0,28 0,34 0,40 0,48 0,57 0,67
Aa3 0,00 0,00 0,05 0,11 0,18 0,26 0,26 0,26 0,26 0,33
Al 0,00 0,00 0,19 0,30 0,38 0,47 0,50 0,58 0,67 0,84
A2 0,03 0,08 0,22 0,47 0,68 0,89 1,05 1,34 1,59 1,69
A3 0,03 0,21 0,37 0,50 0,65 0,86 1,19 1,38 1,55 1,69
Baal 0,17 0,50 0,84 1,14 1,46 1,69 1,92 2,05 2,21 2,31
Baa2 0,12 0,40 0,81 1,52 2,11 2,74 3,39 3,98 4,62 5,49
Baa3 0,41 1,07 1,70 2,66 3,60 4,49 5,36 6,15 6,68 7,20
Bal 0,66 2,07 3,55 523 6,76 8,67 970 10,85 1161 1238
Ba2 0,62 2,22 4,48 6,84 882 10,11 11,85 1313 1420 14,66
Ba3 2,23 6,10 10,62 1503 19,14 23,05 2656 30,00 3335 3624
Bl 3,03 889 1481 20,09 2527 30,29 3569 39,97 4398 47,43
B2 593 13,73 2058 2658 31,24 3454 3739 3960 42,19 4448
B3 10,77 20,43 29,01 36,82 4355 49,74 5446 5840 61,02 62,32
Caa-C 2224 3580 46,75 5460 6040 6515 6830 7236 7538 7881

Fonte: Hamilton (2005, p.17).

As diferencas entre as metodol ogias persistem, além de ndo serem consistentes. Por exemplo,
na amostragem até o ano de 1997, na maioria das vezes, as taxas da Moody’s eram maiores
gue as de Altman; na amostragem atualizada, houve uma importante inverséo referente aos
ratings BBB e BB, nos quais a metodologia de Altman consistentemente produziu taxas

maiores que as daMoody’s.

De todo modo, conforme é demonstrado por Altman (1989) ao desenvolver uma metodologia
para a medida do default, fica patente a relacdo entre o rating de um titulo de crédito e ataxa
de default, sendo esta crescente com o prazo e com a deterioracdo da classificacdo. Cantor e
Packer (1994) mostram que os 6rgaos reguladores admitem uma relacéo estavel entre ratings
e probabilidades de default ao utilizarem as classificagdes em exigéncias normativas, fato ndo

corroborado pelas agéncias.

Portanto, admite-se, a priori, que os ratings tém o mesmo significado em relacdo a setores,
regides geogréficas e aé mesmo no tempo, dai ser possivel o calculo de médias de
inadimpléncia por rating e por prazo, a partir de uma amostra histérica. Conforme Cantor e
Falkenstein (2001), titulos com a mesma avaliacdo de crédito podem ser comparaveis com
respeito a qualidade total do crédito, mas geralmente diferirdo em relagdo as caracteristicas

especificas da qualidade do crédito. Porém, tal consisténcia do rating deve ser questionada.
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Os autores alertam para a dificuldade de se mensurar tal dado, argumentando que deve ser
avaliada em funcdo dos multiplos atributos do spread de crédito, incluindo probabilidade de
default e severidade de perda. Seus estudos mostram que a consisténciado rating € maior para
horizontes de investimento mais longos, condizente com o objetivo declarado das agéncias,
referente a aspectos de longo prazo da qualidade de crédito.

Ao examinar diferencas de taxas de default por setor e por regido do emissor, Ammer e
Packer (2000) detectam que as taxas de default por rating parecem maiores para empresas
financeiras que para empresas industriais, ambas de emissores norte-americanos. Ja entre as
firmas americanas e estrangeiras ndo foram detectadas diferencas de taxas de default. Além
disso, a probabilidade de default ndo é constante, conforme mostra Zhou (2001), podendo, a
média histérica, ser um estimador viesado da esperanca de default por rating, da mesma
forma que as probabilidades de migracéo de rating.



4  PRECIFICACAO DE TiTULOSDE CREDITO

Risco de crédito € um conceito amplamente difundido no mundo dos negécios. Caouette et al.
(2000, p. 1) consderam-no “[...] a mais antiga forma de risco nos mercados financeiros.” O
Manual de Supervisdo do Banco Central do Brasil o define como o “[...] risco de pagamento,
ou sga, a possibilidade de que um devedor ndo cumpra o combinado.” (BRASIL, Banco
Centra do Brasil, 2002). Porém, ndo se resume ap ndo pagamento esperado, mas a perdas
financeiras referentes a uma expectativa de ndo concretizacdo de um fluxo de caixa
inicidmente projetado para determinado contrato financeiro, ou, conforme definido por
Giesecke (2004), a distribuicdo das perdas financeiras devido as mudangas inesperadas na

qualidade do crédito de uma contraparte em um acordo financeiro.

Aspecto relevante na questdo do risco de crédito nas atividades financeiras é o prémio exigido
pelo investidor ao assumir tal risco. Segundo Altman (1989), no caso de titulos corporativos,
o risco de default € adicionado aos principais riscos de um titulo de renda fixa, o risco de taxa
de juros e o risco de liquidez, incorporando-se a0 seu preco como uma de suas parcelas.
Assim, os modelos de precificagdo tém como principal utilidade determinar o prego de um
titulo ou uma operacdo financeira com risco de crédito. Para Vasicek (1999), a precificacdo de
crédito deve resultar de um processo objetivo e quantitativo, baseado em varidveis
observaveis. Os modelos de precificagdo sdo usualmente classificados em estruturais, ou

modelos de valor dafirma, e em modelos de forma reduzida.

Altman et al. (2004) sugerem um terceiro grupo, que sdo os modelos de VaR de crédito.
Segundo os autores, tais modelos surgiram ao longo da década de 1990, com o objetivo de
medir risco de perda potencial a um determinado intervalo de confianga, dentro de um periodo
de tempo. Incluem os produtos CreditMetrics (JPMorgan), CreditRiskPlus (CSFB) e
CreditPortfolioView (McKinsey). Pode-se também considerar uma quarta categoria, referente

amodelos de fatores, gue tem sua origem no APT e no modelo de Litterman e Scheinkman.
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4.1 M odelos estruturais

Os modelos estruturais tém sua base tedrica no trabalho classico de Black e Scholes (1973),
de precificacdo de opgdes. Consideram o detentor do capital préprio da empresa como titular
de uma op¢éo de compra e o credor da empresa na posi¢éo de financiador, aguele que compra
0s ativos e é o langcador da opgdo de compra. Esta opgéo tem como ativo objeto os ativos da
empresa e como preco de exercicio o valor de face do débito da empresa, conforme proposto
por Merton (1974). Assim, o risco de crédito aumenta com o incremento da insuficiéncia dos
ativos do devedor; como consequéncia, o valor de mercado da firma é um importante
indicador da qualidade de crédito e, portanto, de seu prego.

De acordo com Merton (1974), a divida da empresa é tratada como um titulo sem cupons, de
maturidade T, e de valor B; no tempo t. O valor face deste bond € o0 seu valor na maturidade,
emt = T, dado por Br. Para se buscar o valor de B;, considere-se que os credores séo
compradores dos ativos da empresa, sobre 0s quais langam uma op¢éo de compra, com prego
de exercicio igual ao valor de face do bond. Os ativos da empresa, em funcionamento, tém
valor A; e 0s seus acionistas s80 os titulares da op¢do de compra, de valor PL; igual ao valor

do patrimdnio liquido da empresa.

Segundo esta estrutura, se, na maturidade da divida, o preco de mercado dos ativos for
superior ao vaor de face do bond, ou sgja, At > Br, 0s acionistas exercerdo a opc¢ao, ficaréo
com os ativos da empresa e pagardo a divida, de modo que os credores receberdo Br. Caso
contrério, se esses ativos valerem tanto quanto ou menos que a divida, Ar < Br, entdo os

acionistas ndo exercerdo a opcao e deixardo os credores com 0s ativos.

Conforme ensina Securato (2003b, p. 2), temos uma tipica op¢ao de compra, de preco PLo, na
qual o preco de exercicio é Br, e 0 prazo de exercicio, T. Pela formula de Black e Scholes
(2973):

PL, = A* N(d,)-B *€""*N(d,),

In('%*erﬂ}
d :—BT
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|n('°b*erT*Tj
g = B )
2 O'A*\/?

em que op € a volatilidade do valor do ativo da empresa, medido pelo desvio padréo da

—%*UA*\/?

variacdo desse valor, rt é ataxa continua livre de risco e N(.) € a probabilidade com base na

funcdo normal.

O vaor do ativo (Ag) e sua volatilidade (ga) sdo desconhecidos. Porém, considerando-se que a
volatilidade do preco da agéo negociada em mercado equivale a volatilidade do patrimdnio
liquido, pode-se obter a volatilidade do ativo (SECURATO, 2003b, p. 3-4),:

PL

— * 0 %
UA _UPL

N(d,)

Desta forma, temos duas equacdes e duas incognitas, podendo-se calcular o valor de Ao €, por

conseqiiéncia, By, o valor atua dadivida, pois:

BO:A)_PLO

Para Chaia (2003), a aplicagdo comercial mais famosa do modelo estrutural talvez seja o
Credit Monitor, da empresa KMV Corporation, fundada em 1989 por Stephen Kea hofer,
John McQuown and Oldrich Vasicek. Para uma descri¢éo mais detalhada do modelo, pode-se
consultar Abe (2002), Chaia (2003), Crouhy et al. (2000), Crosbie e Bohn (2003) ou Sounders
(2000). A esséncia do modelo esta na determinacdo de frequéncias esperadas de
inadimpléncia, ou EDF — Expected Default Frequency. Segundo Crouhy et a. (2000), o
calculo das probabilidades de default se da em trés etapas: a estimacdo do valor de mercado e
da volatilidade dos ativos da firma, o calculo da distancia ao default e a transformacéo da

disténcia ao default em probabilidades, a partir de uma base de dados proprietaria.

Conforme Caouette et a. (2000), para o calculo do valor dos ativos da firma e de sua
volatilidade, a empresa KMV utiliza uma forma especia de abordagem de precificagdo de
opcdes que ndo divulga. Porém, como mostrado acima, é possivel a obtencdo desses valores

por meio das abordagens conhecidas.

O céculo da disténcia ao default (DD — distance to default) depende inicialmente de uma
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medida do ponto de inadimpléncia (DPT — default point).

Em seus estudos de defaults, Crosbie e Bohn (2003) observaram que, em geral, firmas né&o
entram em default quando o valor de seus ativos acanca o valor de livro de suas dividas
totais. Segundo os autores, enquanto algumas firmas certamente entram em default neste
ponto, muitas continuam a negociar e a pagar suas dividas. A natureza de longo prazo de
algumas de suas dividas fornece as empresas algum folego, fazendo com que o ponto do

default encontre-se em algum lugar entre as dividas totais e as de curto prazo.

Assim, de acordo com Caouette et al. (2000), a KMV define o ponto de default como agquele
em que o valor dos ativos da empresa é igual a0 seu passivo circulante mais metade das
obrigaces de longo prazo. A distancia ao default € entéo, calculada a partir da equacéo
(CROSBIE e BONH, 2003, p. 14):

(A, -DPT)
o= %
O

A disténcia ao default é, entdo, o nUmero de desvios padréo que o valor do ativo deve cair
para chegar ao ponto de inadimpléncia. E uma medida normalizada e pode ser usada para se
comparar diferentes empresas. Ainda ndo se trata da probabilidade de inadimpléncia. Esta
pode ser obtida de duas maneiras. o EDF teorico, a partir de alguma distribuicdo de
frequiéncia (por exemplo, a normal), que se assuma como representativa da probabilidade de
default, ou a partir da andlise da série histérica, que produz um EDF empirico (SOUNDERS,
2000, p. 24):

numero de empresas que inadimpliram
dentro de um ano com valores de ativos
a DD desvios padréo no inicio do ano

EDF empirico =
populacao total de empresas com
valores de ativos a DD desvios padréo

no inicio do ano

Kao (2000, p. 59) lista algumas restricdes do modelo de Merton, apontadas em diversos
trabalhos de outros autores:
—  curvadejuros planae estética;

—  classe Unica de divida, sem cupons,
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- faléncia sem custos;

—  ausénciadeimpostos,

—  desconsideracéo de garantias,

- ponto fixo de inadimpléncia (valor dos ativos menor que a divida);

—  default ocorre apenas na maturidade.

Segundo Altman (2000), um volume consideravel de pesquisa tem sido desenvolvido no
sentido de aprimorar o modelo de Merton-KMV, por meio de modificagOes dessas suposi¢oes
basicas do modelo de op¢les. Essa linha de trabalho, essenciamente, ao invés de supor um
modelo estrutural de inadimpléncia, propde modelos de intensidade, nos quais “[...] a
inadimpléncia segue uma distribuicdo de Poisson e o default surge contingente ao

aparecimento de algum perigo.” (p. 28)

4.2 M odelos de forma reduzida

Os modelos de forma reduzida ndo se baseiam nos fundamentos e pardmetros financeiros do
emissor ou em dados macroecondmicos, mas em precos de mercado. As variaveis de
inadimpléncia e de recuperacdo utilizadas na determinacdo do preco sdo definidas
exogenamente. De acordo com Giesecke (2004), o default ocorre sem aviso, a uma taxa ou
intensidade observada em mercado, de modo que, ao invés de se procurar entender 0s motivos

dainadimpléncia, sua observacdo ira calibrar os parémetros do modelo.

De maneira geral, os modelos de forma reduzida tratam os eventos de crédito (dos quais o
default € o mais importante) como eventos imprevistos que surgem de um processo
probabilistico cujas caracteristicas sdo refletidas nas taxas de mercado. A data da ocorréncia
do default é imprevisivel, com a intensidade de default definida matematicamente, seja como
um evento surpresa, seja como funcdo de alteracéo de rating. Nos dois casos, a probabilidade
de default pode ser modelada, respectivamente, de modo estocastico e algébrico. Os modelos
de forma reduzida podem ser subdivididos em trés grupos: abordagem baseada em default,
abordagem de transicdo de rating e abordagem de spread (KA O, 2000).

Na abordagem baseada em default, o preco de um titulo é determinado a partir do preco de
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um ativo livre de risco de inadimpléncia gjustado por um fator de conversdo que depende do
default e da recuperacéo de crédito. Assim, considerando-se o titulo B;t e o titulo livre de
risco Ftt, ambos com vencimento em T e avaliados em t, a probabilidade de default g, no
instante t para titulos com maturidade T, e o fator de recuperacdo de crédito ¢ o prego do

titulo, de acordo com Kao (2000, p. 60), pode ser expresso como:
Bt,T = Ft,T * {1_ (1_ ¢)* qI,T}'

O default devera ser modelado estocasticamente em funcéo da probabilidade de ocorréncia no

instante t por meio de model os de difusio.

A abordagem de transi¢do de rating parte do principio que os spreads de crédito podem variar
sem a ocorréncia de default e que o valor deste diferencial sera funcdo de eventos de crédito,
em especial, de mudancas de rating. O parametro q; 1, probabilidade de default no instante t
para titulos com maturidade T, passa a ser tratado como uma conseqiiéncia da alteracdo da
avaliacdo de uma agéncia (ou transicdo de rating) e ndo como um evento probabilistico.
Segundo Kao (2000), a matriz empirica de transi¢céo de rating € transformada por um vetor de
gjuste de prémio de risco, de modo a que os pregos do modelo sggam consistentes com 0s
observados.

O terceiro subgrupo é o modelo de spread. O prego de um titulo é determinado pela somatoria
de trés processos estocasticos, referentes a determinagdo da taxa livre de risco, da
probabilidade de default e da taxa de recuperacéo (KAO, 2000).

Para Kao (2000), criticas que normal mente sdo feitas aos model os de forma reduzida referem-
se a necessidade de haver um mercado eficiente, no qual os titulos sgjam regularmente
transacionados e a formagdo de seus pregos sgja livre de arbitragens internas. Também é
importante a critica em relacdo a consisténcia dos ratings atribuidos as diversas emissies e

sua comparabilidade entre os diversos setores, empresas e produtos de captagéo de recursos.

4.3 Modelosde VaR

De acordo com Saunders (2000, p. 32), os modelos de VaR procuram, essencialmente, “[...]

medir a perda (de valor) maxima de um dado ativo ou passivo ao longo de um periodo de
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tempo dado, em um dado nivel de confianga.” Para Altman et al. (2004) o principal produto
de um modelo desse tipo € uma funcdo de densidade de probabilidade que ira modelar as
perdas futuras da carteira de crédito, para se calcular as perdas esperadas e as ndo esperadas.
A primeira é obtida a partir da média da distribuicdo obtida, enquanto as perdas néo esperadas
representam os desvios em relacéo a essa média. Os autores apontam também para 0s riscos
de se utilizar a distribuicdo normal para o célculo do VaR a partir do desvio padrdo, pois a
distribuicéo de perdas de crédito € em geral, altamente assimétrica e com caudas gordas. Isto
implica em que a probabilidade de perdas grandes é mais elevada do que a associada com

uma distribuic¢do normal

Os principais modelos de VaR sdo os produtos CreditMetrics (JPMorgan), CreditRiskPlus
(CSFB) e CreditPortfolioView (McKinsey). Para uma descricdo detalhada desses modelos,
ver Alves (2005), Caouette et al. (2000), Chaia (2003), Crouhy et al. (2000), CSFB (1997),
Gordy (2000), Gupton et al. (1997), Perera (1997a) ou Saunders (2000).

De acordo com Altman et a. (2004), os modelos de VaR podem ser divididos em duas
categorias: os modelos de default e os de mercado. No primeiro, o risco de crédito é associado
ao default, em que sO ha dois eventos possiveis: inadimpléncia e sobrevivéncia, utilizando-se,
ent&o, uma distribui¢o binomial. E o caso do CreditRiskPlus. No segundo grupo, utiliza-se o
conceito de migracéo de crédito, resultado de alteracfes nas condi¢des do devedor e as perdas
de crédito surgem com a migracdo, dado que ha alteracdo do preco a mercado, como o
CreditMetrics. Ja o CreditPortfolioView pode ser utilizado tanto como modelo de mercado
guanto como model o de default (SAUNDERS, 2000).

Conforme Caouette et al. (2000), o CreditMetrics € um conjunto de métodos analiticos e de
bases de dados para medir valor e risco de carteiras, com o objetivo de “[...] proporcionar um
processo de estimativa da distribuicdo de valor de qualquer carteira de ativos sujeitos a
alteragdes de qualidade de crédito (inclusive inadimpléncia).” (p. 322). Segundo Perera
(1997a), a partir das migracGes de rating, que refletem melhoras e pioras da qualidade de
crédito, o modelo estima o VaR da carteira de crédito em um horizonte de um ano, adotando
uma estrutura de precos de mercado e estimativas de longo prazo para as probabilidades de

migragao.

No modelo CreditRiskPlus, segundo Saunders (2000), a inadimpléncia € modelada como
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variavel continua com uma distribuicéo de probabilidades, no qual cada item componente da
carteira é tratado como tendo pegquena probabilidade de default, independente do default dos
outros itens. Utiliza-se uma distribuicdo de Poisson, que ir& aproximar o nimero de eventos
de inadimpléncia ao longo de um periodo de tempo. A segunda incerteza modelada é a
severidade da perda, que € agrupada em faixas distintas de perdas, para tentar contornar a
dificuldade de se estimar essa variavel. De acordo com Caouette et a. (2000, p. 334-335),

[...] apremissa basica do CreditRiskPlus € a de ser possivel obter a exposicdo de
risco de uma carteira a partir dos seguintes dados de entrada: exposi¢do decorrente
dos ativos individuais, taxa média de inadimpléncia; desvio padrdo da taxa de
inadimpléncia; e setores e respectivos percentis de perdas sobre os quais se distribui
cada exposi¢éo.

CreditPortfolioView, de acordo com Alves (2005, p. 78-79), “[...] € um modelo usado para
simular a distribui¢o conjunta de probabilidades de migracdo e inadimpléncia para varios
grupos de paises e setores, condicionada aos valores de fatores macroeconémicos.” Baseia-se
em variaveis macroecondémicas histéricas e em uma série temporal de taxas médias de
inadimpléncia. Caouette et al. (2000) ressaltam que € uma abordagem top-down, que parte de
uma premissa probabilistica a respeito do estado global para entdo “[..] modelar as
probabilidades condicionais de inadimpléncia para cada segmento de clientes (subcarteira).”
(p. 335).

Saunders (2000) comparou os trés modelos de VaR por meio de seis dimensdes-chave:
definicdo de risco, conforme Altman et al. (2004), determinantes do risco, volatilidade de
eventos de crédito, correlacdo de eventos de crédito, indices de recuperacdo e abordagem

numérica. O Quadro 9 mostra suas comparagdes.

Os determinantes de risco e as correlagbes de risco, nos trés modelos, “[...] podem ser
considerados como ligados, em certo grau, a um conjunto de fatores macro que descrevem a
evolucdo de condigdes relativas a toda a economia” (ALTMAN, 2000, p. 85). No
CreditMetrics, seriam os valores dos ativos da empresa e a volatilidade desses valores, no
CreditPortfolioView, os fatores macroecondmicos, e, no CreditRiskPlus, os niveis de

inadimpléncia esperada e sua volatilidade.

Saunders (2000) considera que a modelagem dos eventos de crédito e a conseglente

estimagédo da volatilidade determinam as diferencas fundamentais entre os model os. Segundo
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Alves (2005, p. 85), “[...] no CretitMetrics a matriz de transi¢éo € composta de probabilidades
discretas e bastante suaves ao longo do tempo [...]” e € estimada com base em valores
histéricos. Uma funcdo logistica é utilizada no CreditPortfolioView para modelar a
volatilidade a partir de um conjunto de fatores macroecondmicos e uma distribuicdo de

Poisson é utilizada pelo CreditRiskPlus para se modelar ainadimpléncia.

Quadro 9 — Compar acdo de diferentes model os de crédito (VaR)

Dimensdes para

= CreditMetrics CreditRiskPlus CreditPortfolioView
comparagdo
1. Definicdo derisco  Valor de mercado Modelo de default Valor de mercado ou
modelo de default
2. Determinantes de Valores dos ativos indices deinadimpléncia  Fatores macro
risco esperada
3. Volatilidade de Constante Variavel Variavel
eventos de crédito
4. Correlagdo de Retornos sobre osativos ~ Suposi¢do de Carregamentos de fatores
eventos de crédito normais multivariaveis independéncia ou
correlagdo com indice de
inadimpléncia esperada
5. indices de Aleatérios Constantes dentro dafaixa Aleatorios
recuperacéo
6. Abordagem Simulagdo ou analitica Analitica Simulagéo
numérica
Fonte: Saunders (2000, p. 84).
4.4 Fator es condicionantes do prego

Cochrane (2001) define os modelos fatoriais de precos como aqueles em que o fator de
desconto € uma funcdo linear de um conjunto de outras variaveis. Haugen (1997) sugere a
utilizacdo de modelos fatoriais para se buscar melhores estimativas de retornos esperados e
para se diminuir a complexidade computacional, especialmente no cdlculo de volatilidades de
carteiras.

Um modelo unifatorial é aguele no qual apenas um fator responde pela explicacéo do retorno.
O caso classico € 0 CAPM, Capital Asset Pricing Model, que, conforme lembram Copeland e
Weston (1988), foi desenvolvido quase simultaneamente por Sharpe, Treynor, Lintner, e

Mossin, num periodo de cinco anos. Sharpe (1964) define o ativo livre de risco como um
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ativo de desvio padréo zero e retorno esperado igual a taxa livre de risco. Também é
introduzido o conceito de "combinacdo eficiente de ativos', intitulada "carteira g* (p. 437),
que se convencionou chamar de portfélio de mercado. Ao se relacionar os retornos de um
ativo com os retornos da "carteira g" observa-se uma nuvem de pontos, porém com uma
tendéncia de relacionamento linear entre as variaveis. Sharpe (1964) mostra que essa nuvem
refere-se ao risco tota do ativo, enquanto o relacionamento linear entre as variaveis seria 0
"risco sistematico” (p. 439). O coeficiente angular dessa relacéo linear é a medida do risco
sistematico e é chamada de "beta"'. Assim, o retorno de um ativo € obtido a partir da relacéo
entre o retorno da "carteira g' (variavel independente) e o risco sistematico desse ativo

(coeficiente angular).

De acordo com Copeland e Weston (1988), uma generalizacéo do CAPM foi apresentada por
Ross em 1976, chamada de APT, Arbitrage Pricing Theory. A idéia basica é relacionar as
taxas de retorno de um ativo a varios fatores, ampliando o CAPM, que € unifatorial. O modelo
ndo especifica quais seriam esses fatores, mas assume gue a relagdo entre o retorno e 0s
fatores é linear (FABOZZI; MODIGLIANI, 1992).

Litterman e Scheinkman (1991) aplicaram o conceito de modelo de fatores para explicar o
comportamento da estrutura temporal de taxas de juros. Utilizaram a técnica estatistica
multivariada denominada Andlise de Componentes Principais, na qual se busca, a partir de
uma transformagdo de variaveis originais, identificar componentes principais, ou fatores, que
afetam determinado conjunto de dados. O objetivo principal € reduzir a dimensionalidade do
problema, de forma a que o conjunto resultante sgja ortogonal, garantindo-se, assim, que 0s
componentes principais possuem o maior poder explicativo dentre as opcles disponiveis
(LUNA, 2005).

A aplicacdo da técnica resultou num modelo de trés fatores, que explicariam 96% da
variabilidade do excesso de retorno dos titulos do Tesouro analisados (LITTERMAN;
SCHEINKMAN, 1991). O primeiro fator seria o0 nivel da taxa de juros, pois os autores
detectaram que as dteragbes de yield eram constantes ao longo das maturidades,
representando essencialmente uma mudanca paralela nas taxas. O segundo fator foi intitulado
inclinagdo, pois estaria relacionado ao aumento do retorno com o aumento da maturidade. O

terceiro fator, que os autores denominaram curvatura.
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Silveira e Bessada (2003) aplicaram essa metodologia a contratos de DI Futuro e a taxas pré-
fixadas implicitas de swaps no Brasil e também identificaram trés fatores que explicaram a
maior parte da variabilidade do movimento da curva de juros. Da mesma forma, interpretaram
os fatores correspondendo ao nivel, a inclinacdo e a curvatura da estrutura tempora de taxas.
Também Luna (2005), ao aplicar a metodologia de componentes principais na andlise da
estrutura a termo de taxa de juros no Brasil, nos mesmos instrumentos, concluiu que trés
componentes principais so responsaveis pela explicacdo de parcela maior do que 95% da
variagao dos dados originais. Igualmente, foram associados a mudangas em nivel, inclinacéo e

curvatura da estrutura atermo da taxa de juros brasileira.

Fisher (1959) desenvolveu um trabal ho pioneiro, que buscou o relacionamento entre o prémio
de risco de bonds corporativos e os fatores. variabilidade dos retornos, medidos num periodo
de nove anos e, alternativamente, como o desvio padréo desses retornos, periodo de solvéncia,
medido como o nimero de anos passados sem que a firma tivesse apresentado problema com
credores, relacdo entre o patrimdnio liquido e o total de dividas (equity-debt ratio) e o total de
titulos emitidos pela firma. A equacéo, obtida por regresséo, respondeu por 81% do total da
variancia dos retornos. Sua amostra correspondeu aos titulos existentes nos anos de 1927,
1932, 1937, 1949 e 1953.

Também pioneiro, o trabalho de Elton et al. (1995) buscou aplicar o modelo APT ao mercado
de bonds. Considerou as variaveis. excesso de retorno do mercado de agdes (sobre ataxalivre
de risco), o prémio de titulos com alto risco de crédito (high-yield) sobre os titulos do
Tesouro, o term-premium, relagcdo entre as taxas de longo prazo e as de curto prazo, o retorno
de um indice de hipotecas, para capturar elementos de opcionalidade dos titulos, o retorno do
indice S&P500, a expectativa de inflacdo e a expectativa de crescimento econdmico.
Concluiram, principdmente, que as variaveis macroecondmicas foram importantes na
explicacdo dos retornos dos bonds, seguidas pelas variaveis de retorno (S& P500, retorno do

indice de hipotecas e prémio de titulos high-yield).

Elton et a. (2001) mostram que a expectativa de default é responsavel por parcela pequena do
spread de crédito (18% no rating A). Outros fatores que impactam o spread seriam as taxas de
tributos estaduais nos Estados Unidos (36% no rating A) e fatores geralmente considerados na
explicacdo de prémios de risco de a¢bes, dado que, segundo os autores, a maior parte do risco

associado aos bonds seria sistémico (40% no rating A). Como medidas deste risco foram



72

utilizados os fatores de Fama e French (excesso de retorno do mercado, diferencial de retorno
entre os portfolios de agbes de empresas grandes e empresas pequenas e o diferencial de
retorno entre os portfélios de empresas com ato e baixo book-to-market; sdo os efeitos
mercado, tamanho e crescimento). Liquidez também poderia ser um fator a se considerar, mas

0 estudo abstraiu essa influéncia

Em trabaho posterior, Elton et al. (2004) incluiram o fator referente a liquidez, medida pelo
volume negociado, que, juntamente com tributagéo, taxa de recuperagdo e maturidade, levam
a uma melhor estimativa dos precos dos bonds, referendando que os ratings, como medida de
risco de default, ndo sdo suficientes para explicar tais pregos. Diaz e Skinner (2001) também
haviam obtido conclusdo semelhante, que liquidez e questdes tributarias sdo importantes

fontes de erro ao se estimar as estruturas a termo das taxas de titulos corporativos.

A liquidez também foi avaliada por Delianedis e Geske (2001), os quais, partindo de um
model o estrutural para analisar o spread de crédito, concluiram que uma parcela pequena (5%
para AAA e 22% para BBB) € explicada pela probabilidade de default. Esse seria o spread de
default. A outra parcela € o spread residual. Afirmaram gque aumentos no spread residual
estdo relacionados a reducdo na liquidez, medida a partir do volume negociado do titulo; a
aumentos na volatilidade do mercado de agles, pois ha o aumento do spread de default sem
aumento do spread total; e a aumentos no retorno do mercado de acdes. A taxalivre derisco e

mudangas no term-premium da taxa livre de risco ndo se mostraram significantes.

Chen et a. (2004) também concluiram que a liquidez, medida pela diferenca entre ofertas de
compra e de venda (bid-ask spread), tem importancia na determinacéo do spread, tanto no seu
valor quanto nas mudangas, com impacto tanto nos bonds com grau de investimento quanto
nos especulativos. A liquidez explicaria 13% da variagdo cross-sectional do spread para o
grau de investimento e 20% para o grau especulativo. Os outros fatores determinantes seriam
os baseados em caracteristicas do titulo (rating, volume emitido e maturidade, em anos), as
variaveis macroecondmicas (taxa basica de juros, term-premium e diferencia de taxa de 30
dias entre os mercados europeu e norte-americano) e indicadores especificos da firma

(coberturade juros, receita operacional, dividas de longo prazo e dividatotal).

Huang e Huang (2003) mostraram que o risco de crédito responde por uma parcela pequena

(entre 20% e 30%) do spread de crédito, menor ainda para titulos com maturidade pequena.
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Outros fatores considerados sdo liquidez, existéncia de opcOes embutidas e regimes
tributarios, prémio de risco das acbes (equity premium), definicdo de default, alavancagem da
firma, payout, volatilidade da agdo, probabilidade de default de cada classe de rating e taxa de

recuperacdo em cada classe de rating.

Brown (2001) mostrou que o retorno de um titulo de crédito depende da taxa de retorno no
inicio do periodo, de mudancas na estrutura a termo de taxas e de mudangas no spread de
crédito, sendo este um importante fator. Carty (2000) incluiu a dependéncia de varidveis
macroecondmicas como crescimento do PIB, taxas de juros nominais e reais, expectativa de
lucros futuros na andlise do risco de default. Dignan (2003), por sua vez, relacionou o spread
de crédito a outros fatores que ndo apenas a probabilidade de default, como liquidez e

volatilidade do spread.

Também para Perraudin e Taylor (2004), apenas o rating ndo € suficiente para justificar o
spread de crédito. Fatores como regime tributério, liquidez e prémio de risco sdo importantes,
principalmente para titulos corporativos de ratings mais altos (pior qualidade de crédito).
Outros fatores também podem influenciar a formagdo dos precos de titulos corporativos,
guando medidos pelo spread. Campbell e Takder (2003), a0 estudarem o efeito da
volatilidade dos pregos das agOes nos retornos dos titulos corporativos, mostraram que, na
década de 90, o spread dos titulos em relacdo aos titulos do tesouro aumentou, como que
acompanhando 0 aumento no prego das agBes do periodo. Para Lucas et a. (2001) o
desempenho de default de uma carteira de crédito é impactado por fatores como o risco

sistemético, qualidade de crédito do emissor e maturidade.

O relacionamento entre spread de crédito e qualidade do rating foi avaliado por Fons (1994)
em artigo que procura explicar padrdes observados no spread de crédito, estimativa de default
e taxa de recuperacdo de crédito. Seus estudos mostram que titulos de melhor rating tendem a
ter spreads menores, estaveis e levemente ascendentes com 0 aumento da maturidade, e os de
pior rating tendem a ter spreads mais largos, que diminuem com o aumento da maturidade,
corroborando levantamento anterior de Sarig e Warga (1989). Esse fenémeno é relatado por
Keahofer (2003) ao afirmar que, via de regra, os titulos com grau de investimento tém
spreads ascendente com a maturidade, os de rating BBB, estéveis, e os de rating CCC tendem
a ter inclinagdo negativa. Murphy (2003) também detectou formas semel hantes nas curvas de

juros no mercado europeu, com estrutura temporal crescente do spread de crédito para titulos
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com boa qualidade de crédito e com uma estrutura declinante para os de baixa qualidade de
crédito.

Outra assimetria foi salientada por Duffee (1998) ao mostrar que o yield spread de titulos
privados deve cair quando aumenta o yield dos titulos do Tesouro, sendo esse efeito maior
para titulos de pior qualidade de crédito. Bevan e Garzarelli (2000) procuraram explicar esse
relacionamento com base no modelo de Merton, pelo qual um detentor de bond possui uma
carteira que esta numa posicdo comprada dos ativos da empresa e vendida em opcles de
compra (naqual o titular € o acionista da empresa), ou em uma posi ¢ao sintética de compra de
uma opc¢do de venda dos ativos da empresa. Assim, quando hd um aumento da taxa livre de
risco o valor da put cai, reduzindo, por consegiiéncia, o valor do bond e aumentando seu yield.
Dessa forma, a reducdo da taxa livre de default acarreta um aumento do spread. Os autores
mostram, porém, que esse relacionamento depende do horizonte de tempo: sua ocorréncia se
da no curto prazo, enquanto no longo prazo a correlacdo se torna positiva. Helwege e Turner
(1999) sugerem um viés de selecdo de amostra, pois, ao estudar curvas de juros por emissor
de risco ato, constataram que o yield € sempre crescente com a maturidade; porém, ao

combinar um conjunto bonds de diversos emissores, a curva tem forma decrescente.

Os estudos buscando determinar fatores formadores de spreads de crédito também foram
aplicados a0 mercado primério. Reiter e Ziebart (1991) avaliaram o mercado de novas
emissdes nos Estados Unidos, no periodo de 1981 a 1984. Concluiram que a inclusdo da
informacdo financeira na equacdo do rendimento aumentava o poder explanatério comparado
a0 rating, isoladamente, e que a adicdo de ratings, na equagcdo, aumentava o poder
explanatdrio, se comparado apenas as relagbes financeiras. Em outras palavras, tanto os
ratings quanto as informagdes financeiras desempenham um importante papel na

determinacdo dos rendimentos dos bonds.

Fridson e Garman (1998) destacam que 0 preco de novas emissdes de titulos corporativos
depende do rating, da maturidade, de opcbes embutidas, da estrutura de capital da empresa
emissora, da existéncia de cupons, se € a primeira emissdo da empresa, e se a colocagcdo €
garantida por um banco. Garman (2000), ao analisar novas emissdes no mercado europeu, no
periodo de janeiro de 1997 a julho de 1999, concluiu que sdo quatro os principais fatores
determinantes do prego de emissdo: rating de crédito, tamanho da oferta (volume nominal),

diferimento dos cupons e spread no mercado secundério, que explicariam 58% da
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variabilidade dos precos das emissies.

Amira (2004) examinou emissdes de governos no mercado europeu, no periodo de 1991 a
2000. Utilizando técnicas de regressdo, concluiu que sdo fatores significativos na explicacdo
do spread o tamanho da emissdo, a maturidade e a taxa cobrada pelos intermediarios,
influenciando positivamente, e o rating de crédito e o nimero de institui¢des no consorcio de
distribuicdo, negativamente. Gabbi e Sironi (2005) analisaram o spread de eurobonds
praticados em mercados primarios. O rating dos bonds destaca-se como o principal
determinante do spread de crédito, ao lado de maturidade, cupom, setor e moeda de emissao,
enguanto a eficiéncia do mercado primario e a liquidez esperada do mercado secundario ndo

se mostraram rel evantes na explicacdo da variabilidade cross-sectional.

Quadro 10 — Trabalhos empiricos sobre fator es deter minantes de preco de bonds

Mercado secundério
Autor Fatores

Fisher (1959) variabilidade dos retornos da firma; periodo de solvéncia; equity-debt ratio;
total de titulos emitidos pelafirma

Elton et al. (1995) excesso de retorno do mercado de acBes sobre ataxalivre de risco; retorno do
S& P500; retorno do indice de hipotecas; prémio de titulos high-yield; term-
premium; expectativa de inflagdo; expectativa de crescimento econdémico

Elton et al. (2001) expectativa de default; taxas de tributos estaduais; fatores de Fama e French
(efeitos mercado, tamanho e crescimento das empresas)

Diaz e Skinner (2001) rating; liquidez; questdes tributarias

Delianedis e Geske (2001)  probabilidade de default; volume negociado do titulo; volatilidade do mercado
de agdes; retorno do mercado de agtes

Huang e Huang (2003) risco de crédito; liquidez; opgdes embutidas; regimes tributarios; equity
premium; probabilidade de default e taxa de recuperacao; alavancagem da
firma; payout; volatilidade da acéo

Dignan (2003) probabilidade de default; liquidez; volatilidade do spread
Elton et al. (2004) rating; tributagéo; taxa de recuperacdo; maturidade; volume negociado
Chen et a. (2004) rating; bid-ask spread; maturidade; total de emissdes da empresa; taxa basica

de juros; term-premium; indicadores da firma
Perraudin e Taylor (2004)  rating; regime tributario; liquidez; prémio derisco

Emissdes primarias
Autor Fatores
Reiter e Ziebart (1991) rating; informagdes financeiras da firma

Fridson e Garman (1998) rating; maturidade; opgdes embutidas; estrutura de capital dafirma; existéncia
de cupons; primeira emissdo da empresa; colocagéo € garantida por um banco

Garman (2000) rating; tamanho da oferta; diferimento dos cupons; spread no mercado
secundario
Amira (2004) rating; tamanho da emisséo; maturidade; taxa cobrada pel os intermediarios;

ndmero de institui¢cdes no consorcio de distribuicao
Gabbi e Sironi (2005) rating; maturidade, cupom, setor e moeda de emissdo
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Assim, além do risco de crédito, medido pelo rating ou pela probabilidade de default e taxa de
recuperacdo, outros fatores que influenciariam os precos dos titulos corporativos seriam,
entdo, o nivel dataxa de juros, inclinagdo da curva de juros, ou o term-premuim, a curvatura
da taxa de juros, retorno de indice de agcdes, tamanho da oferta priméria e liquidez do titulo,
maturidade do titulo, caracteristicas do contrato (opgdes e cupons), regime de tributagdo e
qualidade da estrutura de distribuicdo, no caso de mercado primario, além de variaveis
macroecondmicas como o crescimento do PIB, taxas de juros nominais e reais, podendo-se

incluir, também, as informagdes financeiras da firma (Quadro 10).

45 Estudos brasileir os

A pesquisa brasileira referente ao entendimento da formacdo dos precos de debéntures et
em desenvolvimento. As teses de doutorado de Sanvicente (1982) e de livre-docéncia de
Securato (2000), aém dos trabalhos de Perera (1997b) e Securato (2003b), sdo estudos de
preocupacdo mais conceitual, na linha dos modelos estruturais. Perera (1997a) produziu uma
descricdo do modelo CreditMetrics e Chaia (2003) ampliou 0 estudo analisando as
caracteristicas dos quatro principais model os de mensuracdo do risco de crédito desenvolvidos
internacionalmente: CreditMetrics, KMV, CreditRiskPlus e CreditPortfolioView. Quanto a
aplicabilidade desses modelos no Brasil, este Ultimo concluiu que haviam restricdes
importantes, referentes a existéncia de informagdes sobre inadimpléncia e recuperacdo de

crédito em quantidade e qualidade suficientes.

Hermanny (2000) testou o modelo Merton-KMV no mercado brasileiro. Seus estudos
envolvendo Mesbla e Aracruz corroboraram a utilidade do modelo no mercado brasileiro. Da
mesma forma, Abe (2002, p. 106), concluiu, em sua dissertacdo, envolvendo uma amostra de
cinco empresas do setor de eletro-eletronicos, no periodo de 1995 a 2001, que 0 modelo KMV
“[...] consegue captar na maioria das vezes a deterioracdo da qualidade de crédito das
empresas andisadas que acontecem no periodo, pois 0 modelo avalia o valor dos ativos

segundo a visdo deste mercado, diferentes dos valores das demonstracdes financeiras.”

Ainda nessa linha, Goddi (2005) avaliou o risco de crédito e alocagéo Gtima para uma carteira
de debéntures, a partir do modelo de Merton, para a precificagdo de titulos corporativos e

utilizou técnicas de otimizagdo, de forma a estimar o risco de uma carteira composta por
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debéntures. Concluiu que o modelo proposto, combinando as duas técnicas, estabelece uma
metodologia simples e de baixo custo computacional, aém de ser uma medida de risco mais

conservadora que o VaR.

Alves (2005, p.4) também desenvolveu dissertacdo com o objetivo de “[..] estudar os
principais modelos de risco de crédito desenvolvidos e divulgados, [...] o CreditMetrics,
KMV, CreditRiskPlus e CreditPortfolioView.” Devido as caracteristicas do mercado
brasileiro, principamente relacionadas a falta de liquidez do mercado secundario, este autor
propde algumas adaptacdes quando da aplicacdo desses modelos no Brasil. Para 0 modelo
CreditRiskPlus, propde que sgja aplicado apenas a uma segregacao da carteira de crédito que
contenha baixas taxas médias de inadimpléncia. Para o CreditMetrics e CreditPortfolioView,
gue se utilize uma matriz de transicdo estimada. O estudo do KMV ficou limitado as
debéntures de empresas com agdes cotadas em bolsa, e evidenciou a necessidade de se estimar

uma fungéo de densidade de inadimpléncia

Securato et a. (2006) desenvolveram uma aplicacdo de um modelo binomia de precificacéo
de titulos de divida corporativa e seus componentes. Com base nesta metodol ogia, procuraram
“[...] avaliar a diferenca entre o prego calculado pelo modelo de precificacdo e o prego de
mercado, explicitando os valores de opc¢des de compra e de conversdo de divida em acdes e
clausulas de senioridade e subordinagdo que podem estar embutidas nas dividas.” (p. 19) Seus
resultados foram favoraveis a0 modelo binomial, com o mercado captando o preco de

componentes contingenciais dos instrumentos.

Na linha de modelos de forma reduzida, Aradjo (2000) desenvolveu uma descricdo dos
modelos de precificagdo de titulos corporativos, baseados na modelagem dinamica de
determinac&o da estrutura temporal das taxas de juros, tanto para tempo continuo como para

tempo discreto.

O trabalho de Santos e Martelanc (1996) descreve as caracteristicas das debéntures no
mercado brasileiro, comparando, inclusive, com instrumentos norte-americanos e “[...]
procura identificar o comportamento de algumas caracteristicas, como situacdo crediticia,
conversibilidade e flutuabilidade das taxas de juros, de debéntures em circulagdo no Brasil,
em funcdo de seu prazo.” (p. 315). Sua amostra refere-se ao estoque no SND em 30 de abril

de 1996. A avaliacdo de crédito foi feita com base em dados patrimoniais de cada emissor, a
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partir dos quais foi montado um score relativo e constatado que “[...] apenas as empresas com
uma boa imagem de seus nimeros é que conseguem aceitacdo a prazos mais longos.” (p.
316).

Com referéncia a relagdo entre prego de emissdo e rating, Valle (2000) analisou o custo de
captacdo das empresas no mercado internacional. Concluiu que este custo, para as empresas
brasileiras da amostra, pertencentes ao setor de papel e celulose, no periodo de 1991 a 1998,
foi maior que o de empresas similares ndo brasileiras, com ratings internacionai s semel hantes,
evidenciando uma influéncia da nacionalidade brasileira. Em trabalho posterior, Valle (2004)
comentou o teto imposto pelas agéncias ao rating internacional de empresas brasileiras, o
risco soberano, apontando que o mercado ndo corroborava tal igualdade, avaliando

diferentemente os titul os dessas empresas.

Em termos de estudos desenvolvidos no Brasil na linha de pesquisa de fatores determinantes
de precos de emissdo de titulos privados, podem-se destacar trés trabalhos recentes. Mellone
Jr. et a. (2002) apresentaram, no 2° Encontro Brasileiro de Finangas, trabalho na linha da
determinacdo das taxas de juros de debéntures no Brasil a partir de fatores de mercado. Em
seqliéncia a esse trabalho, Sheng e Saito (2005) e Fraletti e Eid Jr. (2005) buscaram analisar

determinantes da formac&o dos precos das debéntures emitidas no Brasil.

O estudo de Méllone Jr. et a. (2002, p. 1) teve como objetivo “[...] encontrar uma relagéo
entre 0s juros pagos pelas debéntures emitidas e algumas das caracteristicas da debénture,
como rating, classe, tipo, juros, data da emisséo e prazo [...]". Os autores utilizaram como
ferramenta de andlise a regressdo multipla por minimos quadrados, aplicada separadamente ao
grupo de debéntures indexadas a0 IGP-M e ao grupo indexado pela taxa CDI. Em seu
levantamento, entre janeiro de 2000 e marco de 2002, foram feitas, no Brasil, 138 emissies de
debéntures, tendo 100 desses titulos pelo menos um rating atribuido por agéncia
classificadora. Sua amostra limitou-se a 36 debéntures indexadas ao CDI e a 43 debéntures

indexadas ao IGP-M, que possuiam pelo menos um rating.

A variadvel dependente era a taxa de juros na emissdo do titulo e as varidvels independentes
testadas foram: o prazo da debénture, o spread pago pela debénture acimado CDI ou do IGP-
M, o spread entre CDB e CDI no momento da emissdo e o rating da debénture. Foram criadas

diversas varidveis dummies para a classe (conversivel ou ndo), tipo de garantia (subordinada,
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flutuante, real e quirografaria), forma (escritural e nominal) e para os anos de emissdo 2000 e
2001. Os ratings foram transformados numa escala numérica de 10,0 (para o rating AAA) a

0,5 (paraorating D).

Os autores desenvolveram duas regressdes separadamente em cada um dos grupos, IGP-M e
CDI; a primeira utilizando todas as varidveis independentes e a segunda, apenas a nota do
rating. A Tabela 11 resume os resultados encontrados para as regressoes, na qual a variavel
dependente é ataxa de juros do titulo (equivalente ao spread sobre o indexador) e as varidveis
independentes sdo: a nota atribuida ao rating da debénture; o prazo da debénture em anos,
variavel dummy para a forma (se € escritural); variavel dummy se o titulo é conversivel; e

variaveis dummy para aformade garantia, se real, quirografaria ou subordinada.

Tabela 11 — Resultados das r egressdes — variavel dependente:; taxa dejuros

debéntures indexadas ao IGP-M debéntures indexadas ao CDI
variavel - variavel .

independente coeficiente t p-value independente coeficiente t p-value
Interseccdo 10,62 3,46 0,0013 Interseccdo 2,58 2,58 2,5783
Rating (Nota) -0,23 -0,48  0,6338 Rating (Nota) -0,08 -0,08 -0,0788
Prazo (anos) -0,14 -1,09 0,2833 Prazo (anos) -0,07 -0,07  -0,0703
D_Subordinada -2,01 -1,29 0,2032 D_Subordinada -0,31 -0,31 -0,3103
D_Gar.Rear -0,50 -0,55 0,5860 D_Gar.Rear 0,04 0,04 0,0417
D_Quirogréfica -0,06 -0,06 0,9543 D_Quirogréfica 0,02 0,02 0,0164
D_Escritura 4,78 3,64 0,0008 D_Escritural -0,45 -0,45 -0,4516
D_Conversivel -1,56 -048  0,6343
F 7,8384 0,0000 F 2,8387 0,0268
R 0,5908 R 0,3700
R? gjustado 0,5154 R? gjustado 0,2397

debéntures indexadas ao IGP-M debéntures indexadas ao CDI
variavel - variavel .

independente coeficiente t p-value independente coeficiente t p-value
Interseccao 10,86 5,14 0,0000 Interseccdo 2,08 6,16 0,0000
Rating (Nota) 0,15 050 06195  Rating (Nota) -0,13 -2,77  0,0091
F 0,2501 0,6195 F 7,6557 0,0091
R 0,0055 R 0,1838
R? gjustado -0,0166 R? gjustado 0,1598

Fonte: Mellone Jr. et d. (2002, p. 4-5, 7-8).

Os autores concluiram ndo ter sido possivel estabelecer relaco entre a taxa de emissdo das
debéntures indexadas a0 IGP-M e algumas de suas caracteristicas. No caso daguelas
indexadas ao CDI, foi encontrada uma relagdo inversa entre o rating e a taxa de emissao.

Ressaltaram, porém, a dificuldade em se realizarem testes estatisticos com dados do mercado
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brasileiro e atribuiram, em parte, 0 baixo poder explicativo dos testes ao pequeno tamanho da
amostra.

O objetivo do trabalho de Sheng e Saito (2005) foi “[...] estabelecer uma relacdo de
causalidade entre o spread da emissdo de debéntures e a classificagéo de risco de debéntures.”
(p. 194). A varidvel dependente era o spread de emissdo, “[...] definido como uma taxa acima
de uma determinada taxa de referéncia” (p.198). As taxas de referéncia estudadas foram o
IGP-M e o CDI. A varidvel testefoi o rating, transformado em escala numeral de 10,0 (AAA)
a1,0 (C), e as variaveis de controle eram: EMBI-Br, prazo, volume, garantia (dummy), setor
(dummy 1 para energia e telecomunicacfes) e a diferenca entre ratings atribuidos por
diferentes agéncias. A amostra foi constituida a partir de um total de 184 emissOes de
debéntures emitidas entre 1999 e 2002, separadas em dois grupos de indexadores, IGP-M e

CDI, com quarenta e nove no primeiro grupo e oitenta e nove no segundo.

Foram utilizadas quatro metodologias, aplicadas separadamente em cada grupo: andise
descritiva, com testes de curtose, de assimetria e Kolmogorov-Smirnov; testes Rho de
Spearman e correlagdo de Pearson, “[...] buscando-se analisar a associagdo de ratings de
diferentes qualidades e spreads [...]” (SHENG; SAITO, 2005, p. 197); teste Kruskal-Wallis e
andlise de variancia (ANOVA), para verificar a significancia estatistica da diferenca entre as
médias dos spreads, para diferentes ratings; e, finamente, “[...] um modelo estrutural para
analisar o efeito do rating sobre o spread, controlando os principais fatores [...] que podem
influenciar o spread.” (p. 197)

As principais conclusdes foram que o rating afeta o spread (quanto maior o rating, menor o
spread), independentemente do indexador e que a origem dos ratings (nacional ou
internacional) ndo € relevante. No entanto, a causalidade rating-spread ndo € clara nas
emissdes em ambiente favoravel (baixo EMBI-Br), segundo Sheng e Saito (2005, p. 204)
“[...] devido & elevada incidéncia de emissdes cuja classificagdo de risco por diferentes
agéncias apresentaram grandes discrepancias, particularmente na amostra com emissoes
atreladas ao IGP-M em ambiente favoravel.” Além disso, o EMBI-Br, setor e volume da

emissdo mostraram-se importantes variavei s na determinagéo do spread.

Fraletti e Eid Jr. (2005) desenvolveram um estudo para a compreensdo dos fatores relevantes

na precificacdo de debéntures no Brasil. Avaliaram a formagdo da taxa de remuneracdo dos
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titulos a partir do rating e de um conjunto de variaveis de controle, utilizando o método de
regressdo multipla por minimos quadrados ordinérios. O spread foi calculado de duas
maneiras. nominal e over Treasury, medido em relacdo atitulos publicos federais, as variaveis
dependentes. As varidveis de controle foram: volume da emissdo, prazo, garantias (dummy) e
Ibovespa. A amostra consistiu das debéntures emitidas entre abril de 2000 e setembro de
2004, contando com 30 emissdes indexadas ao | GP-M e 67 indexadas ao CDI, sendo 26 em %
CDI e41 em CDI + taxa.

A principal conclusdo do estudo foi que a variavel rating revelou-se estatisticamente
significante, para os dois indexadores (Tabela 12). A ndo inclusdo das variaveis dummies
relativas as garantias escriturais, segundo os autores, pode se dever ao fato do rating capturar
tais informagdes, que seriam importantes na recuperacéo em caso de default. Especulam ainda
gue possa ser consequéncia do processo de faléncia brasileiro, nos quais essas clausulas

seriam pouco eficazes, ou mesmo do limitado nimero de observagdes estudadas.

Tabela 12 — Resultados das r egr esses

varidvel dependente: spread nominal

debéntures indexadas ao IGP-M debéntures indexadas ao CDI
variavel - variavel .

independente coeficiente t p-value independente coeficiente t p-value
Interseccao 1,848 2,90 0,0050 Interseccao 17,317 16,74  0,0000
Rating (Nota) -0,170 -2,84  0,0060 Rating (Nota) -0,247 -2,65  0,0140
Volume 0,614 1,39 0,1700 Volume 0,621 0,58 0,5680
Prazo (anos) -0,108 -1,23 0,2220 Prazo (anos) -0,364 -3,97 0,0010
Ibovespa 0,066 2,03 0,0460 Ibovespa -0,142 -2,77 0,0100
R 0,144 R 0,693
R? gjustado 0,089 R? gjustado 0,643

variavel dependente: spread over Treasury
debéntures indexadas ao IGP-M debéntures indexadas ao CDI
variavel - variavel .

independente coeficiente t p-value independente coeficiente t p-value
Interseccao 1,168 1,92 0,0600 Interseccdo 2,093 2,38 0,0250
Rating (Nota) -0,210 -3,66  0,0010 Rating (Nota) -0,152 -191  0,0670
Volume 0,630 1,49 0,1410 Volume 2,321 2,54 0,0180
Prazo (anos) -0,133 -1,60 0,1160 Prazo (anos) -0,321 -4,12  0,0000
Ibovespa 0,108 3,48 0,0010 Ibovespa 0,094 2,17 0,0400
R 0,258 R 0,520
R? gjustado 0,210 R? gjustado 0,443

Fonte: Fraletti e Eid Jr. (2005).
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Também foi detectada diferenca nos spreads over treasury de operactes de mesmo emissor e
caracteristicas semelhantes, a excecdo do indexador, e os autores concluiram que “a
determinacdo da remuneracdo de debéntures no mercado primario brasileiro € no minimo
imperfeita, e ndo baseada apenas em indicadores econdmicos objetivos.” (FRALETTI; EID
Jr., 2005, p. 22).

O Quadro 11 resume os principais resultados obtidos nos trés estudos brasileiros referentes a

fatores determinantes de precos de emissoes.

Quadro 11 — Trabalhos brasileir os sobre fator es deter minantes de prego de debéntures

Autor Fatores Conclusdes
Mellone Jr. et a. (2002) rating; prazo; IGP-M: néo foi possivel estabel ecer relagdes;
caracteristicasdotitulo  cpy: relago inversa entre o rating e a taxa de emissio

Sheng e Saito (2005) rating; EMBI-Br; prazo; o rating afeta o spread, independentemente do
volume; garantia; setor;  indexador;
agéncia de rating EMBI-Br, setor e volume da emissio s30 importantes na
determinac&o do spread;
aorigem dos ratings (nacional ou internacional) nao é

relevante
Fraletti e Eid Jr. (2005)  rating; volume da rating revel ou-se estatisticamente significante, para os
emissao; prazo; dois indexadores, juntamente com volume, prazo e
garantias; |bovespa Ibovespa;

detectadas diferencas nos spreads por indexador
(operacBes de mesmo emissor e caracteristicas
semel hantes)




5 ASPECTOSMETODOLOGICOS

51 Tipo de pesquisa

O estudo desenvolvido na presente dissertacdo é quantitativo experimental (RICHARDSON,
1985), pois procurou avaliar, por meio de técnicas estatisticas, os efeitos nos spreads de
emissdo dos titulos - variavel dependente - em relagdo ao rating da emissdo, variavel
independente, considerando-se ainda outras varidveis independentes. Richardson ressalta que
tal método € “[...] freglentemente aplicado nos estudos descritivos, nagueles que procuram
descobrir e classificar a relacdo entre as varidveis, bem como nos que investigam a relacdo
entre a causalidade entre fendmenos.” (p. 70). De fato, conforme definido por Gil (1987, p.
46), o trabalho pode ser classificado como uma pesquisa de carater descritivo, pois tem “[...]
como objetivo primordial a descricdo das caracteristicas de determinada populacdo ou

fendmeno, ou, entdo, o estabelecimento de relacbes entre as variaveis.”

E uma pesquisa ex-post-facto, de acordo com Gil (1987), pois as Situagdes reais (0s pregos
tomados no mercado) sdo tomadas como experimentais, trabalhando-se sobre elas como se
houvesse controle das variaveis. Assim, apesar de, rigorosamente, ndo se tratar de um
experimento, este autor salienta que “[...] os procedimentos 16gicos de delineamento ex-post-
facto sdo semelhantes aos dos experimentos propriamente ditos.” (p. 55). O presente estudo
também pode ser classificado de exploratério, pois procura “[...] familiarizar-se com o
fendmeno ou conseguir nova compreensdo deste.” (SELLTIZ et a., 1987, p. 59). Também
denominado formulador, esse tipo de estudo busca, entre outros, aumentar o conhecimento
acerca do fendbmeno observado.

A estrutura dos dados, segundo Wooldridge (2002), classifica-se em cross-sectional, que sdo
os dados das variaveis de diversos individuos, ou casos, coletados num determinado ponto na
escala de tempo; em Séries temporais, que consiste na observacdo de uma variavel ou caso, e
suas alteragdes ao longo do tempo. Enquanto no primeiro caso pode-se buscar a
independéncia dos casos por meio de amostragem randdémica, por exemplo, nas séries
temporais dificilmente constata-se independéncia nas observagoes.



84

Ao se combinarem amostras cross-sectional obtidas em periodos distintos, obtém-se 0 que
Wooldridge (2002) denomina pooled cross-section. Segundo este autor, este caso é analisado
COMO uma Cross section padréo, a ndo ser pela necessidade de se levar em conta as diferengas
nas variaveis através do tempo. Adicionalmente ao aumento do tamanho de amostra, outra
vantagem de uma pooled cross section pode ser a observagcdo de alteragbes de um

relacionamento chave tem ao longo do tempo.

Finamente, os dados em painel, também intitulados dados longitudinais, consistem na
combinacdo de séries de tempo de cada caso ou individuo componente da cross-sectional. A
principal diferenca em relagdo a estrutura pooled cross-sectional é que, no painel, 0 mesmo
grupo de casos € acompanhado ao longo do tempo, ao passo que, nesta Ultima, 0s casos
podem diferir ao longo do tempo (WOOLDRIDGE, 2002). O autor sugere utilizar-se
variaveis dummy para controlar o ano de ocorréncia do evento, para a avaliagdo de alteractes
relativas a datas diferentes ou, até mesmo, que se realizem dois experimentos em separado,

comparando-se os resultados.

Com base no exposto, o presente estudo pode ser classificado como quantitativo e descritivo,

uma pesquisa ex-post-facto, com estrutura de dados pooled cross-section.

52 M ontagem da amostra e coleta de dados

Foram estudadas as emissOes primarias de debéntures, no periodo de 2000 a 2005, em que
houve um processo de formagdo de precos de mercado com base em leilGes, buscando-se
eliminar possiveis distor¢des que possam surgir por conta do diminuto mercado secundério de
debéntures no Brasil. Conforme Chaia (2003, p. 78), no periodo de janeiro de 1995 a outubro
de 2002, “[...] o mercado secundério de debéntures apresenta baixa liquidez, [...] onde amédia
de transacdes dos titulos € de 8,3% dos dias possiveis de negociacdo.” Fraletti e Eid Jr. (2005,
p. 3) concluem que, no mercado brasileiro, “[...] resta ao pesquisador somente a possibilidade
de andlise baseada nos dados do mercado primario, e ainda assim sob a hipétese de que os

titulos tenham sido distribuidos mediante um processo competitivo de colocagéo.”

A presente pesquisa caracteriza-se, segundo Malhorta (2001), como um estudo populacional.

Sera congtruida uma base de dados de emissies de debéntures no Brasil no periodo de 1998 a
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2005, a partir das informagdes fornecidas pela Andima e Cetip, em seu sistema daregistro de
debéntures, 0 SND. Nesta base de dados, uma série de informacfes sobre cada emisso esta
disponivel, tais como codigo do ativo e cddigo ISIN, nome da empresa, série e emissao,
nimero e data de registro na CVM, data de emissdo e de vencimento, data do inicio da
distribuicéo, data do inicio da rentabilidade, espécie por garantia, se conversivel ou néo,
quantidade emitida e em mercado, caracteristicas da remuneracdo (indexador, taxa e

metodol ogia) e rating (nota e agéncia classificadora).

Foram excluidas da base as debéntures emitidas por sociedades de arrendamento mercantil
controlada por instituicdo financeira. Conforme lembram Fraletti e Eid Jr. (2005, p. 5), “[...]
no Brasil esses papéis tendem a ndo serem precificados para 0 mercado, sendo tipicamente
adquiridos por empresas coligadas, clientela de vargjo ou fundos administrados do proprio
grupo financeiro.” O mesmo procedimento foi adotado por Santos e Martelanc (1996, p.310),
pois consideraram que, tais titulos, “[...] por pertencerem a uma atividade regida por
maturagdo de prazos e regulamentagdes exclusivas do Banco Central do Brasil, influenciariam

0s resultados da amostra de forma muito incisiva.”

Desenvolveu-se também uma base de dados sobre titulos publicos federais nesse mesmo
periodo, do qual se obteve, para cada emissdo, um prego ou taxa correspondente de um titulo
publico federal. Calculam-se, assim, o0s spreads de cada emissdo. Para o grupo de indexador
IGP-M + taxafoi utilizadaa NTN-C, titulo indexado ao mesmo indice de inflagdo; no caso de
CDI + taxa, a LFT, titulo indexado a taxa Selic e, no caso do indexador percentual do CDI,

NTN-D (cambial) negociada conjuntamente com um swap CDI por ddlar (variagdo cambial).

A taxa Selic, da mesma forma que a taxa CDI, € diéria. Porém, h&4 uma diferenca de valores
entre as duas taxas, que foi incorporada no clculo do spread. O Grafico 9 ilustra essa
diferenca consistentemente positiva entre a taxa Selic e o CDI, principalmente no ano de
2005, cuja média, no segundo semestre, foi de 0,05% ao ano. Assim, o fator referente a taxa
over-ano Selic sera dividido pelo fator 1,0005 para se obter o fator referente a taxa CDI over-

ano. A base de dados inclui, ainda, dados macroecondmicos e dados de inadimpléncia
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Gréfico 9 — Diferenca entre astaxasdiarias Selic e CDI
Fonte: Andima (2006)

As informagdes foram coletadas dos sites dos diversos provedores na internet. Aqueles
referentes aos titulos publicos e as diversas variaveis macroecondmicas estavam disponiveis
no site da Andima. As informacOes referentes as debéntures foram coletadas principal mente
do site do SND, sistema desenvolvido pela Andima e pela Cetip para processar
eletronicamente o registro, a custédia, a negociacdo e a liquidacdo financeira das operactes
com debéntures. Foram também coletadas informacdes nos sites CVM e da Bovespa Fix, o

mercado de titul os de divida corporativa da Bovespa.

53 Analise exploratoéria dos dados

A andlise exploratéria de dados é considerada a primeira etapa num experimento estatistico,
sendo uma parte essencial da analise multivariada, necesséria para se desenvolver uma “[...]
Vvisdo critica das caracteristicas dos dados.” (HAIR JR. et al., 2005, p. 52). Nessa fase inicid,
busca-se garantir que a estrutura estatistica e tedrica, nas quais se baseiam as técnicas
multivariadas, estejam sustentadas. O ndo atendimento as suposi¢cdes requeridas compromete
o resultado da técnica.
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531 Andlise univariada
A andise univariadainicia-se com o estudo das estatisticas basicas de cada uma das variaveis;
média, desvio padrdo e coeficiente de variagdo. Pode se chamada de andlise da forma da

distribuicdo. O histograma € Gtil para se obter uma perspectiva gréfica da distribui¢o.

Nesse ponto, € possivel detectar-se observacOes atipicas, aguelas, segundo Hair Jr. et al.
(2005), identificadas como notavelmente diferentes das outras observacfes. Sdo também
chamadas de pontos fora da curva ou outliers. Os autores sugerem que, para amostras
pequenas, em torno de oitenta observacdes, consideram-se observacdes atipicas aguelas com
escores padronizados acima de 2,5 (em moédulo). Para amostras maiores, sugerem valores

padronizados maiores que 3 (em modul o).

Ressalte-se, tais observacfes ndo sdo necessariamente prejudiciais a andlise. Seu eventual
descarte deve ser feito a luz de uma andlise qualitativa, visto que esse ponto fora da curva
pode conter informagdes importantes. Hair Jr. et a. (2005, p. 73) sugerem que “[...] se as
observacOes atipicas sd0 eliminadas, o pesguisador corre o0 risco de melhorar a andise

multivariada, mas limitar sua generalidade.”.

O histograma desenvolvido também sera Util para a andlise da normalidade. Hair Jr. et al.
(2005, p. 76) sustentam que “[...] a suposicdo mais fundamental em andlise multivariada € a
normalidade [...]”, necessaria para se validar vérios testes estatisticos. Entende-se por
normalidade o grau de correspondéncia da distribui¢do em estudo com a distribui¢do normal.
Os autores sugerem, inicialmente, um teste simples baseado na andlise dos valores de
assimetria e curtose - o primeiro indicando quanto e como a distribuigdo se afasta da condigcéo
de simetria e 0 segundo procurando caracterizar a forma da distribuicdo quanto a seu
achatamento (COSTA NETO, 1977):

_ assimetria
Za:sin‘etria - —6

N

_ curtose

Zcurtose \/ﬂ !
N

em gue N é o tamanho da amostra. O valor z calculado deverd, entdo, ser comparado com um

valor critico para um dado nivel de probabilidade, por exemplo, £2,58 para uma probabilidade
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de 1%, ou +1,96 para 5%. Se o valor calculado exceder o valor critico, deve-se rejeitar a

suposi¢ao sobre a normalidade, ao nivel estabelecido.

Pode-se ainda testar a normalidade a partir do teste ndo-paramétrico de Kolmogorov-Smirnov
(teste K-S), que calcula o nivel de significancia para as diferencas em relagdo a distribuicdo
norma (HAIR JR. et a., 2005). Genericamente, o0 teste K-S se aplica a comparagdo de
guaisquer pares de distribuicdo. No caso do teste de normalidade, o parémetro de comparacéo
serdadistribuicdo normal. Segundo Pestana e Gageiro (2000), as hipo6teses do teste K-S sdo:

- Ho: A distribuicdo da variavel é normal

- Hi: A distribuicdo da variavel ndo € normal

Assim, se a edtatistica de teste for superior ao valor critico, definido a partir de um
determinado nivel de significancia, rejeita-se a hipétese nula de que os dados seguem a
distribuicdo normal. Caso ndo se obtenha normalidade na distribuicdo, poder-se-& transformar
os dados, buscando aproximar sua distribuicdo da normal. Hair Jr. et al. (2005) sugerem
algumas funcgdes que podem ser Uteis para a adaptacdo dos dados, como a fungdo inversa, a
logaritmica ou a quadrédtica. As transformagtes, quando aplicadas, so obtidas por tentativa e

erro.

5.3.2 Andlise bivariada

O primeiro passo da andlise bivariada é a avaliagdo da correlacdo, medida derivada da
covariancia, que procura avaliar como, em meédia, duas séries de dados randémicos variam
simultaneamente (WOOLDRIDGE, 2002). O coeficiente de correlagdo é Util, por ser
padronizado e adimensional e seus valores se situam entre —1 e 1, independentemente da
ordem de grandeza dos val ores das distribui¢cdes analisadas (COSTA NETO, 1977).

Quando variaveis independentes sdo correlacionadas entre si (que apresentem alta covariancia
em modulo), ocorre o efeito da multicolinearidade (HAIR JR. et al., 2005, p.165). Segundo os
autores, quando ocorre este fendmeno, o “[..] processo de separagdo de efeitos
individualmente se torna mais dificil [...] e a determinacdo da contribui¢do de cada variavel
independente mais complicada, porque seus efeitos estdo ‘misturados ou confusos.” Nesses

casos, deve-sg, inclusive, avaliar a possibilidade de exclusdo de variaveis.
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Outro fator a ser considerado € a linearidade, que, segundo Hair Jr. et al. (2005, p. 79), € uma
“[...] suposicdo implicita em todas as técnicas multivariadas baseadas em medidas
correlacionadas de associagdo, incluindo regressdo multipla [€] regressdo logistica”
Conforme Wooldridge (2002), a linearidade implica em que uma mudanca unitéria na
variavel independente tenha sempre o mesmo efeito na varidvel dependente, ndo importando o
valor inicial daguela. O método sugerido por Hair Jr. et a. (2005) é a aplicacdo de uma
regressao simples e 0 exame dos residuos, que refletem a parte inexplicada da variavel
dependente. Serdo, assim, desenvolvidas regressdes simples entre a variavel dependente do

estudo (spread) e todas as outras varidveis independentes.

Wooldridge (2002) define o modelo de regressdo linear como aquele obtido a partir da
equacao

y=fo+ p*x+e
emque. Y: varidvel dependente (ou varidvel de resposta)

x: variavel independente (ou variavel de controle)

So: intercepto

L. coeficiente angular

e termo de erro.

Os coeficientes sdo estimados pelo método de estimativas de minimos quadrados, “[...] o qual
minimiza a soma das diferencas quadradas entre os valores reais e 0s previstos para a variavel
dependente.” (HAIR JR. et al., 2005, p.232). Para o desenvolvimento completo do método,
ver, por exemplo, Wooldridge (2002). O termo de erro e, conforme 0s autores, representa 0s
fatores ndo observados que podem afetar a variavel dependente, aém da variavel
independente incluida. Assume-se que o erro sgja independente em relacdo a variavel de
resposta e que sga normalmente distribuido com média zero e variancia constante
(STEVENS, 2002). Essa condicdo de normalidade dos residuos deve ser testada.

Caso ndo sga observada a linearidade entre os pares de variaveis testados, transformacoes,
semelhantes aguelas realizadas para se buscar a normalidade das distribuicdes, deverdo ser
efetuadas. Hair Jr. et al. (2005, p. 81) lembram que as transformagBes podem mudar a
interpretacdo das variave's, “[...] por exemplo, transformar variaveis calculando seu logaritmo
traduz a relacdo em uma medida de mudanca proporcional (elasticidade).”
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54 Andlise multivariada

A andise multivariada é definida por Hair Jr. et al. (2005, p. 26) como a referente a “|[...]
meétodos estatisticos que simultaneamente analisam multiplas medidas sobre cada individuo
ou objeto de investigagéo.” Os autores destacam a dificuldade desta defini¢&o, pois o termo
“multivariada’ pode significar apenas a presenca de multiplas varidveis ou, no outro extremo,
a combinagdo entre as varidveis estatisticas, seu grau de aleatoriedade e inter-relacionamento,

suas correlacdes e, até mesmo, a existéncia de distribui¢do normal multivariada.

54.1 Regressdo Multipla

Para se analisar a relagéo entre as variavels e seu peso na formacéo dos spreads serd utilizada
a regressdo multipla, uma técnica de andlise multivariada de dependéncia (HAIR Jr. et al.,
2005). Tanto Mellone et al. (2002), quanto Sheng e Saito (2005), bem como Fraletti e Eid Jr.
(2005), utilizaram a regressao como ferramenta de andlise, aplicada separadamente ao grupo
de debéntures indexadas a0 IGP-M e a0 grupo indexado pela taxa CDI. As varidveis
dependentes sdo a rentabilidade da emissdo, medida pela taxa nominal ou pelo spread, como a
taxa em excesso a rentabilidade de titulos publicos federais, e a variavel dependente, o rating
da emissdo ou a probabilidade de default. Foram utilizadas ainda variéveis de controle,

conforme ja comentado.

Hair Jr. et al. (2005, p. 32) consideram a regressdo multipla como o “[...] método de andlise
apropriado quando o problema de pesquisa envolve uma Unica variavel dependente métrica
considerada relacionada a duas ou mais varidveis independentes métricas.” Os autores
destacam, dentre os objetivos dessa técnica, a explicagdo, que procura “[..] avaliar
objetivamente 0 grau e cardater da relagdo entre variaveis dependente e independentes,
[buscando-se] uma determinac&o daimportancia de cada variavel independente na previsdo da
medida dependente.” (p. 145). Para Wooldridge (2002), esse método permite o controle

simultaneo de diversas varidveis que afetam a variavel dependente.

O tamanho da amostra é importante para a qualidade do modelo obtido, de acordo com Hair
Jr. et a. (2005). Os autores sugerem uma regra geral que “[...] deve haver cinco observagoes
para cada variavel independente na variavel estatistica” (p. 148), lembrando que o nivel

desgado situa-se entre quinze e vinte observacfes para cada variavel independente. No
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entanto, se 0 método stepwise (ou método de regressdo por passos) for utilizado, essa
proporcao deve ser de 50 para 1.

De acordo com Stevens (2002, p. 87), o modelo de regressédo multipla pode ser escrito como:
Y=*X+¢€e
Y=p6*X
em que: Y: vetor da variavel dependente (ou de resposta), com y; (i=1,n) representando
seu valor em cada observagéo;
X: matriz das varidveis independentes, com x; (i=1,n) representando seu valor em
cada observagdo e Xp=1;
B vetor de coeficientes, sendo 4, (j=0,k) os valores a serem estimados,
Y: vetor da varidvel dependente (ou de resposta), com 3 (i=1,n) representando o
valor calculado depois de estimados os parémetros S em cada observacao;
& vetor dos termos de erro, sendo e (i=1,n) o termo de erro referente a cada
observagdo, e = Vi - Ji;
n: nUmero de casos ou observacoes;

k: nimero de varidveis independentes, sendo k+1 o nimero de coeficientes a
serem estimados.

Da mesma forma que na regressdo simples, as estimativas sdo obtidas pelo método dos
minimos quadrados. O termo de erro e também deve ser independente da variavel de resposta
e ter distribuicdo normal, com média zero e desvio padrdo constante. Segundo Wooldridge
(2002), impbe-se também a ndo ocorréncia de linearidade entre as variaveis independentes.
Porém, ressalta que as variaveis independentes podem ser correlacionadas; apenas que ndo
sgam perfeitamente correlacionadas. Esse efeito serd avadiado na andlise de
multicolinearidade.

Obtidos os coeficientes de regressdo, deve-se avaliar se as suposi¢oes inerentes a regressao
multipla, “[...] linearidade do fendbmeno medido, variancia constante dos termos de erro,
independéncia dos termos de erro e normalidade da distribuicdo dos termos de erro [...]"
(HAIR JR. et a., 2005, p. 153), estdo atendidas no modelo calculado. Segundo Pestana e
Gageiro (2000), o método de estimacdo stepwise permite detectar se as variaveis sdo

linearmente independentes. Os autores sugerem que a “[...] multicolinearidade deve ser
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andisada de um ponto de vista de um maior ou menor afastamento da situacdo de
multicolinearidade perfeita e da perfeita independéncia entre os X's, determinando-se a sua

intensidade.” (p. 482). A matriz de correlagéo € o primeiro passo para esta andlise.

Utiliza-se também a medida “ Toleréncia de X;”, que “[...] mede o grau em que uma variavel
X € explicada por todas as outras variaveis independentes [€] mede a propor¢éo de sua
variagdo que ndo é explicada pelas restantes varidveis independentes.” (PESTANA,;
GAGEIRO, 2000, p.492-3). E uma medida que varia de zero a um e, quanto mais proxima de
um, menor a multicolinearidade. Segundo os autores, pode-se considerar uma Tolerancia de
0,1 como limite abaixo do qual se considera haver multicolinearidade. Obtém-se esse valor a
partir do coeficiente de determinacdo R, entre a varidvel independente X; e as variaveis
independentes restantes:

Toleranciade X, = 1- R?.

A homocedasticidade, a variancia constante das variaveis de erro, € uma suposicdo que,
guando violada, torna os parametros estimados ineficientes. Pestana e Gageiro (2000, p. 487)
sugerem “[...] observar as relagbes, por um lado, entre os residuos estudantizados e os
residuos padronizados; e por outro lado, entre os residuos padronizados e os valores
estimados [...]" da varidvel dependente. A andlise é gréfica e os residuos devem apresentar
uma amplitude aproximada em relacdo a abscissa para ndo se rejeitar a hipétese de
homocedasticidade.

De acordo com Pestana e Gageiro (2000), o teste de Durbin-Watson € utilizado para se
avaiar a independéncia dos termos de erro, ou autocorrelacdo. A interpretacdo do valor do
teste obtido é que para “[...] valores proximos de 2, ndo existe autocorrelacdo dos residuos;
para valores proximos de 0 significa uma autocorrel agdo positiva; para valores proximos de 4
existe uma autocorrelacdo positiva.” (p. 467). Finalmente, a normalidade do erro € avaliada a
partir do teste K-S, tratado na se¢éo 5.3.1.

A dgignificancia geral do modelo obtido pode ser avaliada a partir do coeficiente de
determinacdo R, o coeficiente entre a soma de quadrados da regressdo e a soma total de
guadrados (HAIR JR. et al., 2005, p. 135). Para os autores, a soma dos quadrados dos erros

~

(SSE) refere-se a “[...] soma dos erros de previsdo (residuos) ao quadrado em todas as
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observacles [...]”, sendo usada para denotar a variagéo, ainda ndo explicada pelo modelo de
regressdo, da variavel dependente. E, “[...] se a soma dos quadrados dos erros (SSE)
representa uma medida de nossos erros de previsdo, também devemos conseguir determinar
uma medida de nosso sucesso de previsdo, o qual podemos chamar de soma dos quadrados da
regressao (SSR).” (p. 141). A soma total dos erros (TSS) € obtida pela adicdo desses dois
valores'. Em termos algébricos (HAIR JR. et al., 2005, p. 141):

Tss=3 (y - )

n

SSE:Z(Yi _gfi)z

i=1

em quey representa a média de todas as observacdes, ., o valor da observacdo individual i e
y., 0 valor previsto da observagdo i. Assim, um modelo de alta qualidade de predic&o terd um

coeficiente RZ muito préximo de 1, indicando que o valor previsto é muito proximo do valor
observado.

Sugere-se ainda o célculo do R® gjustado (R%), pois, segundo Pestana e Gageiro (2000, p.
455), 0 “[...] coeficiente de determinacdio R tende a ser influenciado pela dimensdo da
amostra e pela dispersdo existente dos dados, sendo uma medida optimista da qualidade do
ajustamento feito.” E dado por:

efr)

Z:RZ
R n-k-1

1 TSS: Total Sum of Squares; SSE: Sum of the Square of Errors; SSR: Sum of the Square of Residuals.
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Pretende-se, portanto, testar a hipétese de que R sja maior que zero, pois assim a variagdo
explicada pelo modelo de regresséo serd maior que a variagcdo explicada pela média. De
acordo com Hair Jr. et a. (2005), utiliza-se a razéo F, que pode ser calculada a partir do
coeficiente de determinac&o. Assim, segundo Stevens (2002):

R2

ek
2
1-R’)
(n-k-1)

Conforme Pestana e Gageiro (2000, p. 457), o teste F “[...] valida em termos globais 0 modelo
e ndo cada um dos parametros isoladamente.” Irétestar as hipoteses.
- Ho: avariavel dependente n&o é explicada pelas variaveisindependentes, isto & R?= O;

- Ha: as variaveis independentes explicam a varidvel dependente, ou R? # 0.

O proximo passo refere-se ao teste de significancia dos coeficientes da regressdo. Eles “[...]
fornecem uma estimativa estatisticamente baseada na probabilidade de que os coeficientes
estimados [...] sgjam de fato diferentes de zero.” (HAIR JR. et d., 2005, p. 141). Os testes t,
segundo Pestana e Gageiro (2000) permitem “[...] testar as hipdteses nulas de inexisténcia de
uma relacdo linear entre [a variavel independente] com cada uma das varidveis
[dependentes].” (p. 463). O valor det é dado por:

t.:ﬁ
s
B

emque:  4: vaor do coeficiente estimado no modelo (j=0,k);

Sg: desvio padréo da estimativa 3 (j=0,k).

Sera testada a hipétese de que os coeficientes estimados para as varidvels independentes

sejam diferentes de zero, para um dado nivel de significancia, indicando a linearidade.

Definida a aceitacdo do coeficiente estimado, finalmente serd avaliada a importancia relativa
das variavels, em termos de determinacdo da variavel dependente. Hair Jr. et a. (2005)
sugerem que se utilize o coeficiente padronizado, pois se elimina “[...] o problema de lidar
com diferentes unidades de medida [...], refletindo assim o impacto relativo sobre a variavel
dependente [e] podemos determinar qual variavel tem maior impacto.” (p.164). Segundo
Pestana e Gageiro (2000), o coeficiente padronizado Beta € obtido multiplicando-se o



95

coeficiente estimado da variavel dependente pela razéo entre os desvios padrdes da variavel

dependente e da variavel independente:

Berta:ﬁk*i
S

y

54.2 Regressao L ogistica
Conforme ensina Gouvéa (2004):

A regressao |ogistica € uma técnica de andlise multivariada utilizada para afericéo da
probabilidade de ocorréncia de um evento e paraidentificacio das caracteristicas dos
elementos pertencentes a cada categoria estabelecida pela dicotomia da variavel
dependente, que é bin&ria, em relagdo as variavels independentes, que podem ser
métricas ou ndo métricas, Util para se prever o posicionamento binério, para se
ranquear a importancia relativa das variaveis independentes e para se avaliar os
efeitos dainteracdo entre as variavels.

As principais vantagens desta técnica referem-se ao fato de ndo depender da satisfacdo de
pressupostos rigidos como a normalidade ou a linearidade e de poder utilizar varidveis
categéricas transformadas em dummy. (HAIR JR. et al., 2005). Sharma (1996) lembra ainda
gue quando as varidveis independentes sdo uma mistura de variaveis categéricas com
continuas, a suposi¢do de normalidade multivariada ndo se sustentard, podendo-se, nestes
casos, usar a regressao logistica, pois ndo ha suposicdo sobre a distribuicdo das varidveis

independentes.

Para Hair J. et a. (2005, p. 233), a “[...] regressdo logistica deriva seu nome da
transformagdo logistica usada com a varidvel dependente.” Por ser binaria, a variavel
dependente pode ser expressa em termos de probabilidade de ocorréncia (p) e de ndo
ocorréncia (1 — p). Segundo os autores, 0 quociente entre essas probabilidades é denominado

razéo de desigual dade e pode ser representado por:

z

L:e , OuU
p-1

z

e
1+¢e?’

p:

de forma que, no caso em questdo, se p > 0,5, espera-se que ocorra a varidvel dependente (de

valor binario 1).
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O parémetro z representa a equacdo logistica:

z=B,+B*x +..+B,*x +e
em que X; S80 as variaveis independentes, e B;, 0s parametros da regressdo logistica, e e, 0
termo de erro. Os parémetros sdo estimados a partir de processos de méxima verossimilhanca,
utilizados “[...] de forma iterativa para encontrar as estimativas ‘mais provaveis para 0s

coeficientes.” (HAIR JR. et al., 2005, p. 231). Reescrevendo a equagdo, obtém-se a relacéo

entre a probabilidade de ocorréncia e a equacdo logistica:

In[pi—lj: Bo+Bl*x1+...+Bn*xn+e.

Sharma (1996) ressalta que o relacionamento entre a probabilidade p e a variavel
independente é ndo-linear, visto que o relacionamento entre o logaritmo das probabilidades e
a variavel independente € linear. Conseqlentemente, a interpretacdo dos coeficientes das
variaveis independentes deve ser com respeito a seus efeitos no logaritmo das probabilidades,

e ndo na probabilidade.

O teste de hipotese de um coeficiente ser diferente de zero, na regressdo logistica, é feito a
partir da estatistica de Wald, o “[...] quadrado da raz&o entre o coeficiente e 0 seu erro padréo,
uma estatistica com distribuic¢éo de qui-quadrado.” (GOUVEA, 2004). Assim, os coeficientes,
também chamados de “razéo de desigualdade’, sdo, na verdade, medidas das variagBes na
proporcéo das probabilidades. Segundo Hair Jr. et al. (2005), um “[...] coeficiente positivo
aumenta a probabilidade, ao passo que um valor negativo diminui a probabilidade prevista.”

(p. 234), da mesma forma que o valor absoluto do coeficiente indica sua posicao relativa:

A qualidade de gjuste do modelo é dada pela verossimilhancga L (likelihood), que representa a
“[...] probabilidade de obter os resultados da amostra, dadas as estimativas dos parametros do
modelo logistico.” (GOUVEA, 2004). Na verdade, cacula-se a estatistica —2LL, que
representa o dobro do logaritmo da verossimilhanca L e, segundo Hair Jr. et al. (2005, p. 234),

um “[...] modelo bem gjustado tera um valor pequeno para—2LL.”
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Outra medida de qualidade do modelo é baseada em um pseudo-R?, que pode ser utilizado de
maneira semel hante a regressdo multipla, na qual a estatistica—2LL do modelo é comparada a
de um modelo nulo, “[...] semelhante a calcular a soma total dos quadrados usando apenas a
média[...]” (HAIR JR. et al., 2005, p. 234). Assim, 0 R € dado por:

RZ = — 2LLnqu — (_ 2LLmode|o)
o9 -2LL

nulo

Estatisticas semel hantes a0 R? também séo utilizadas, como o R? de Cox e Snell, “[...] medida
comparével a0 R? da regressdo linear multipla[...]” (GOUVEA, 2004), que, da mesma forma
gue o R2|ogit, devem ser elevados, pois “[...] valores mais elevados indicam melhor guste.”
(HAIR JR. et a., 2005, p. 264). Segundo os autores, o R? de Nagelkerke propde medida
semelhante, porém variando de 0 a 1 e também deve ser elevada paraindicar boa qualidade de

ajuste.

Para a medida da aderéncia, Hair Jr. et a. (2005) sugerem o teste de Hosmer e Lemeshow,
“[...] o qua mede a correspondéncia entre os valores reais e 0s previstos da variavel
dependente.” (p. 264). Conforme Gouvéa (2004), trata-se de um teste de goodness-of-fit
baseado em qui-quadrado.

Pode-se ainda utilizar as matrizes de classificagdo, nas quais “[...] a amostra deve ser
aleatoriamente dividida em dois grupos. de andlise e de validacdo.” (HAIR JR. et al., 2005, p.
225). A estimagdo dos parametros é feita com base no primeiro grupo e é aplicada ao segundo
grupo para validagdo. Obtém-se um percentual de casos corretamente classificados ou razéo
de sucesso. Assim, conforme Gouvéa (2004), “[..] quanto melhor a aderéncia das
probabilidades estimadas a classificac8o a priori dos grupos, maior a qualidade de gjuste do
modelo.”

Como exposto, a regressdo logistica € uma técnica discriminante Gtil no caso da variavel
dependente ser dicotbmica. Foi utilizada na analise dicotdmica para se identificar diferencas
de precificacdo em funcéo das varidveis indexadores (CDI e IGP-M) e do setor (energia e

telecomuni cagdes e outros).
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54.3 Andlise de correspondéncia

Para Hair Jr. et a. (2005, p. 34) a andise de correspondéncia € uma técnica que “[...] facilita
tanto a reducdo dimensional da classificagdo de objetos [...] em um conjunto de atributos
quanto o mapeamento perceptual de objetos relativos a esses atributos.” E uma técnica Util
para 0 estudo da interdependéncia de dados ndo-métricos. Ainda segundo esses autores, 0
“[...] mapa perceptual resultante também conhecido como mapa espacial, mostra a posi¢ao
relativa de todos os objetos [ ...]" (p.424).

Pestana e Gageiro (2000, p. 359) lembram que a anadlise de correspondéncia € uma técnica
exploratoria “[...] que visa descobrir possiveis relacbes entre variaveis num espaco
multidimensional (normalmente de duas dimensdes), ndo sendo portanto testes de hipoteses.”
Da mesma forma, essa técnica goza de certa liberdade de pressupostos e 0 “[...] uso de dados
estritamente ndo métricos em sua forma mais simples (dados tabulados cruzados) representa

asrelacOes lineares e ndo lineares igualmente bem.” (HAIR JR. et ., 2005, p. 444).

A andlise de correspondéncia parte de uma tabela de contingéncia, que € a tabulacéo cruzada
de duas varidveis categoricas, cada uma com um nimero de categorias ou atributos (linhas e
colunas). Inicialmente, deve-se definir o nimero de dimensdes que pode ser estimado. Este é
determinado pelo menor nimero de linhas ou colunas, menos um. Do ponto de vista da
avaliagdo dos resultados, uma andlise bi-dimensional é preferivel, de acordo com Pestana e
Gageiro (2000), pela sua facilidade de interpretacéo, inclusive visual, com a construcéo de
gréficos, cujos eixos serdo as dimensdes, sugerindo-se, entdo, um maximo de trés categorias

por variavel.

Cada célula da tabela contém o nimero de ocorréncias no par de atributos. Primeiramente,
calcula-se o0 valor esperado para cada célula, definido como “[...] a probabilidade conjunta da
combinagdo da colunacom alinhal...]” (HAIR JR. et a., 2005, p. 441), ou sga, 0 produto da
probabilidade marginal da linha pela probabilidade marginal da coluna aplicado ao total de
ocorréncias. O préximo passo € o calculo da diferenca entre os valores reais e esperados e 0
valor do qui-quadrado de cada célula:

/Yiz,j — (Xi,j A—X,)Z
X,

em que: )(fj : qui-quadrado de cada célula (i ));
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xi;: valor real de cadacélula(i,j);
% ; - valor esperado de cadacélula i,);

Obtém-se o qui-quadrado de Pearson a partir da soma dos qui-quadrados de cada célula. E
utilizado para a verificagdo da condicdo de dependéncia das variaveis, testando-se as
hipoteses, em geral com significancia de 5%, pois, “[...] com a rgjeicdo da hipdtese nula de
independéncia das duas varidveis [..] tornase vantgoso Uutilizar-se a andlise de
correspondéncia, que permite representar graficamente a natureza das relagcdes existentes|[...]"
(PESTANA; GAGEIRO, 2000, p. 360):

- Ho: as varidveis sdo independentes,

- H;: asvaridveis sdo dependentes.

Ainda conforme ensina Gouvéa (2005), espera-se que ndo hagja ocorréncia de células com

contagens esperadas menores que cinco, condicdo para que o teste sgja robusto.

A partir dos qui-quadrados de cada célula € calculada a similaridade, que corresponde ao seu
oposto. Assm, segundo Hair Jr. et a. (2005, p. 443): “Vaores negativos indicam menor
associacdo (similaridade) e valores positivos apontam maior associagdo.” Na montagem do
mapa perceptual, os elementos pertencentes a estes pares devem estar préximos e os daqueles,
distantes.

As distancias entre os pontos devem ser padronizadas, de modo que suas dimensBes ndo
afetem sua distribuicéo espacial. Segundo Pestana e Gageiro (2000), sdo quatro os métodos de
padronizagdo: row principal, column principal, principal e symmetrical. As duas primeiras
maximizam as distancias entre as categorias da variavel, utilizadas quando o interesse é saber
como as categorias da linha ou da coluna variam entre si. O método seguinte é utilizado
quando interessa saber as semelhancas ou diferencas entre as categorias de cada variavel por
s so. O ultimo método é usado quando se buscam saber as diferencas ou semelhancas entre as
duas variaveis. Segundo os autores (p. 361), as “[...] normalizacbes principal e symmetrical
distribuem a inércia simetricamente entre as categorias em linha e em coluna, ndo
maximizando as disténcias, [...]” como métodos de padronizacdo row principal e column
principal.
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Iniciamente, calcula-se o Perfil de Linhas e Colunas, que correspondem ao valor percentual
de cada célula em relacdo ao total da linha (ou da coluna). No caso do perfil de linhas, a
somatdria do percentual de cada coluna resulta na “massa’ dessa coluna. A “massa’ de cada
linha é calculada no perfil de colunas. A matriz de disténcias padronizadas, por meio de
analise de componentes principais, é reagrupada em dimensdes e a cada dimens&o é associado
um valor de “inércia’, que representa o percentual da variancia explicado por cada dimensao,
refletindo sua importancia relativa. Em cada dimensdo, atribui-se uma “escald’ para 0s
atributos de uma variavel. Sdo, assim, as coordenadas que definirdo o posicionamento desse
atributo no mapa perceptua (PESTANA; GAGEIRO, 2000, p. 362-367).

Por ser uma analise entre variaveis ndo-métricas, as variaveis em estudo foram transformadas
em ndo-métricas por agrupamentos, a excecdo da variavel indexador, que é categorica
Buscando-se identificar preferéncias em termos de concentracdo de prazos de emissdo, 0s
prazos foram reagrupados em categorias de maturidade — curta, média e longa — a partir de
uma andlise de moda para se definir os cortes entre as categorias. Da andlise da distribuicdo
dos ratings e das probabilidades de default foram montados também trés grupos para essas
variaveis. A variavel referente ao indexador j& € categorica, com os grupos IGP-M e CDI, em

taxa e em percentual.

55 Descricdo dasvariaves

A taxa de emissdo de um titulo € determinada em seu leildo de emissdo priméria. Os spreads
s80 calculados a partir da diferenca entre a taxa de emisséo e ataxalivre de risco, baseada em
titulos publicos federais de mesmo indexador e prazo de cada debénture. Assim, por exemplo,
uma debénture indexada ao |GP-M, devera ser comparada a um titulo publico federal também
indexado ao IGP-M de mesmo vencimento. Tanto a taxa de emissdo quanto o spread s&o
variaveis métricas. O indexador (IGP-M e CDI, spread ou percentual) foi tratado por meio de

variavels dummy.

Na verdade, a taxa de emissdo de uma debénture, da mesma forma que a taxa negociada de
um titulo pablico, refere-se ao yield-to-maturity, ou taxa interna de retorno do fluxo de caixa
do instrumento, composto, em geral, por pagamentos intermediarios de cupons e o pagamento

do principal no vencimento. Assim, de acordo com Fabozzi (2000, p.28):
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N

P
t=1 {1+yj
m

emque. P: preco do titulo (em moeda);

Fi: valor (em moeda) dos fluxos periddicos, compostos pelo pagamento do cupom
(em geral, é constante) e do valor ao par (em geral, no vencimento);

m: pagamentos intermediarios no ano (se semestral, m=2, por exemplo);

t: nimero de periodos (se semestral, m*t = nlmero de anos, por exemplo);

N: maturidade do titulo;

y: taxa de juros anual (yield-to-maturity).

Quando se consideram taxas de desconto ndo constantes, obtidas a partir da estrutura
temporal, ataxa de desconto periddica passa a ser i;, ha unidade do prazo considerado (se, por
exemplo, semestre, t serd 0 nUmero de semestres e iy a taxa ao semestre), e o preco do titulo
pode ser reescrito (FERREIRA, 2004, p. 37):

Assim, segundo este autor (p. 34), “[...] a0 se compararem as taxas internas de retorno de dois
ou mais titulos de renda fixa, deve-se considerar [...] os varios formatos da curva de juros
[...]”, tornando potencialmente ingénua a simples comparagdo de taxas de negociacdo de
titulos de maturidade igual. Elton et al. (2001) também alertam o risco de se calcular spread a
partir da diferenca de yield-to-maturity de bonds que pagam cupons, pois isto significa

comparar titulos com diferentes duration e convexidade.

Securato (2003a) sugere a construcdo de um titulo sintético: a partir do fluxo de caixa do
instrumento (F;) e das taxas obtidas da estrutura temporal (i;), calcula-se o preco do
instrumento (P). Com o preco e os fluxos, calcula-se agora a taxa interna de retorno ou o

yield-to-maturity do papel (y). Calcula-se também a duration do titulo, dada por (p. 218):

ar ﬁ(@f‘u)‘”}

PU
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Conhecido o prazo médio ponderado do titulo (dur), pode-se obter, a partir da estrutura
temporal de taxas, aguela equivalente a este prazo, a taxaig,. Assim, cada fluxo sera levado
ao prazo da duration, lembrando sempre que a taxa e o prazo se referem a mesma unidade de

tempo:

F = Ft * (1+ idur )dur

t,dur (1+ it)t

e o valor futuro de todo o fluxo (VF) seré dado por

w=i[ i *(1+idu,)dw}=P*(1+idu,)dw

t=1 (l+ it)t

Dessa forma, constréi-se um titulo sintético de prego P e valor Unico de resgate VF, no prazo
dur, que terd ataxaiqur; esta, conforme foi mostrado, depende da duration, que, por sua vez,
depende do valor do cupom. Dois titulos de caracteristicas distintas de crédito, ao se
combinarem, estardo sujeitos a estruturas temporais de taxas também distintas. Assim, em
principio, sO se pode calcular o diferencial de taxas entre os dois titulos se a duration deles for
amesma.

Para se entender melhor esse fendmeno, tome-se um titulo base, com cupons semestrais e
pagamento do principal ao final, a semelhanca das NTNs emitidas pelo Tesouro brasileiro.
Como titulos corporativos, semelhantes as debéntures, considerem-se dois titulos, um com
CUpONS anuais e outro com cupons semestrais, anbos com pagamento do principa também ao

final. Nos trés casos, o cupom anual é de 10% e 0 semestral € de 4,88%.

Constroi-se também uma estrutura tempora de taxa de juros basica, utilizada para se
descontar o titulo base, e outra incluindo um diferencial, para se descontar os titulos
corporativos. Tanto a curva bésica quanto o diferencial sdo crescentes com o tempo. Ainda
em relacdo ao diferencial, ssimularam-se trés cenarios. de diferencial baixo, médio e alto. Cada

cenério foi aplicado aos titulos em duas situacdes de maturidade: trés e cinco anos.

Todos os titulos corporativos, dentro de um mesmo cendrio e de mesma maturidade tém o
mesmo Yield-to-maturity (o gjuste se d&a pelo valor presente). Com esses dados, calcula-se a
duration de cada titulo e a taxa referente ao prazo da duration. Em termos de duration, ela &

menor que a maturidade, dada a existéncia de cupons, mas ela tem pouca alteracdo em relacdo
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aos cenarios de diferencial de curva, aém de serem muito proximas ao se compararem 0s
titulos corporativos aos titulos base (Tabela 13). Dessa forma, pode-se calcular o diferencia

de taxas entre os titul os utilizando-se as taxas referentes a duration de cada titul o.

Tabela 13 — Duration dostitulos na ssimulac&o (anos)

. . maturidade: 3 anos maturidade: 5 anos
Titulo Diferencial
de curva cupom cupom cupom cupom
anual semestral anual semestral
Baixo 2,7 2,7 4,1 4,0
titulo base Médio 2.7 2,7 41 4,0
Alto 2,7 2,7 41 4,0
; Baixo 2,7 2,7 41 39
titulo Médi 2,7 2,6 41 3,9
corporativo 10 ' d ) )
Alto 2,7 2,6 4,1 3,9

O célculo do spread também foi realizado em cada um dos cenérios de diferencia de taxa e
de maturidade dos titulos. Incorporou-se também o célculo do spread com base na yield-to-
maturity dos titulos. Da Tabela 14 depreende-se que ha diferencas, especiamente nas
maturidades mais longas. Nos titulos de cupom semestral, o spread calculado pelo yield tende

a superestimar o spread real.

Tabela 14 — Spread entre os titulos na simulagéo (% ao ano)

Diferencial maturidade: 3 anos maturidade: 5 anos
de curva yield-to- cupom yield-to- cupom
maturity cupom anual semestral maturity cupom anual semestral
Baixo 0,33 0,36 0,30 0,48 0,49 0,39
Médio 0,81 0,84 0,78 0,96 0,96 0,87
Alto 1,66 1,61 1,53 2,40 2,11 1,97

Fisher (1959), por exemplo, define o risk-premium de titulos corporativos como a diferenca
entre o yield de mercado do titulo e o yield de titulos sem risco de mesma maturidade. Amira
(2004) e Gabhi e Sironi (2005), ao analisarem o spread de eurobonds praticados em mercados
priméarios, utilizam o yield-to-maturity de titulos de mesma maturidade no célculo do spread.
Longstaff et al. (2005) procuram superar essa questdo calculando o spread entre titulos de

mesma maturidade e idéntica taxa de cupom, minimizando, assim, a diferenca de duration.

Jacoby (2003), ao desenvolver modelo de hedge de titulos corporativos com base em
duration, conclui que a ndo aplicacdo do conceito de duration gjustada a risco de default pode

ser custosa, especialmente para high-yield bonds, em particular para maturidades menores. No
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caso de bonds com grau de investimento, o custo de gjuste € trivial. Assim, considerando o
escopo do trabalho, de cunho exploratério e ndo com intencdes preditivas, os spreads
calculados com base nos yield-to-maturity observados serdo considerados como proxy dos

Spreadsreais.

O célculo dos spreads sera feito com base naformula:

(L+y,)
ey

em gue Y. refere-se ao yield do titulo corporativo e y; ao yield do titulo do Tesouro de mesma

spread =

maturidade e de mesmo indexador. Nos casos em que ndo foi possivel se obter 0 mesmo
vencimento, uma taxa interpolada foi calculada, entre titulos de vencimentos contiguos, para

se construir um titulo sintético do Tesouro, de mesmo vencimento das debéntures.

Nas categorias de indexadores “IGP-M+taxa’ e “CDI+taxa’, o clculo do spread é trivial,
pois a composi¢cdo do indexador com a taxa ocorre no humerador e no denominador, com a
consequente anulacdo de seus efeitos. Porém, tal ndo € possivel na categoria “percentual do
CDI”. Conforme mostra Ohanian (2005), um titulo indexado ao percentua do CDI tem sua
rentabilidade dada por:

du 1
Miio = I_J {[(1"' CDI, )as2 _1} ijtuio +1} -1
emque ruio rentabilidade do titulo no periodo de N dias Uteis (em taxa);
CDI;: CDI over diério observado em cada dia Gtil i do periodo;
Qiiwilo. Percentual do CDI referente a operacéo com o titulo;

du: dias Uteis da operagéo.

Se utilizarmos uma mesma taxa CDI para todos os dias Uteis da operacdo, um CDI médio,

teremos o retorno definido por:

1 du
Mo = {[(1+CDI médio)ﬁ _1} Qo +1} -1

e o0 spread a ser calculado entre a debénture e o titulo pablico, para o prazo da operagéo, seré:

1 du
{[(1"' CDI médio)TSZ _1}* O deventure +1}
spread = -1,

1 du
{|:(1+ CDI r'nédio)ﬁ _1:|* atitulo_ publico +1}
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ndo havendo como anular os efeitos do indexador. Faz-se necessario trabalhar com uma
estimativa

Essa estimativa, em principio, deve levar em conta as expectativas do comportamento futuro
da taxa over, com base, por exemplo, na expectativa do comportamento da taxa Selic. O
contrato futuro de DI, negociado na BM&F, € um contrato referenciado nessa expectativa, do
comportamento médio da taxa didria em um determinado periodo futuro. E,
fundamentalmente, um contrato pré-fixado, pois, ao determinar-se o valor da expectativa, a
partir de um fluxo futuro conhecido determina-se, por consequéncia, o valor do fluxo
presente. Assim, sera estimado um CDI médio para o clculo do spread das debéntures do
grupo “percentual do CDI” com base no over médio dos swaps de pré (CDI x pré) de prazo
equivalente & maturidade da debénture negociados na data de referéncia. Fraletti e Eid Jr.
(2005) lembram que tal procedimento € comumente utilizado no mercado financeiro

brasilero.

A variave rating refere-se a opiniées independentes emitidas por agéncias classificadoras
acerca da idoneidade crediticia de um emissor de obrigagdes de renda fixa, conforme ja
comentado. As agéncias que classificaram os ativos que compdem a base de dados do estudo
sdo: Standard and Poors, Moody’s Investors Service, FitchRatings, SR Rating e Austin Asis.
Conforme Hair Jr. Jr et a. (2005, p. 27), € uma variavel ndo-métrica, qualitativa, pois se
refere a “[...] atributos, caracteristicas ou propriedades categéricas que identificam ou

descrevem um objeto.”

Para utilizar a informagdo de rating em regressdes, diversos autores transformam as
classificacBes em valores numéricos, como se pode observar na Tabela 15. Conforme Hair Jr.
et . (2005), com esse procedimento obtém-se uma varidvel ordinal, um tipo de escala néo-
meétrica, a qual pode ser ordenada ou ranqueada. Os nimeros utilizados nessa escala séo ndo-
guantitativos, “[...] pois indicam apenas posic¢oes relativas em uma série ordenada.” (p. 28).

Segundo os autores, ndo sdo utilizaveis em regressao.
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Tabela 15 — Ratings. compar ativo de conver sdo de escala or dinal nominal para numérica

conversao numérica

escalas derating

Amira Gabbi e Sironi  Melloneeta.  Shenge Saito  Fraetti e Eid Jr.
AAA Aaa 22 1 10,0 10,0 10,0
AA+ Aal 21 2 9,5 9,5 9,5
AA Aa2 20 3 9,0 9,0 9,0
AA- Aa3 19 4 8,5 8,5 8,5
A+ Al 18 5 8,0 8,0 8,0
A A2 17 6 75 75 75
A- A3 16 7 7,0 7,0 7,0
BBB+ Baal 15 8 6,5 6,5 6,5
BBB Baa2 14 9 6,0 6,0 6,0
BBB- Baa3 13 10 55 55 55
BB+ Bal 12 11 5,0 5,0 50
BB Ba2 11 12 45 45 45
BB- Ba3 10 13 4,0 4,0 4,0
B+ Bl 9 14 35 35 35
B B2 8 15 3,0 3,0 3,0
B- B3 7 16 25 25 25
CCC+ Caal 6 17 2,0 2,0 2,0
CCC Caa2 5 18 2,0 2,0 2,0
CCC- Caa3 4 19 2,0 2,0 2,0
CcC Ca 3 20 15 15 15
C C 2 21 10 10 10
D D 1 22 0,5 0,5

Fonte: Amira (2004, p.804); Gabbi e Sironi (2005, p.68); Mellone et a. (2002, p.3); Sheng e Saito (2005, p.
198); Fraletti e Eid Jr. (2005, p.7).

Com relacdo a essa questdo, Wooldridge (2002) sugere a utilizacgo de variaveis dummy CR,
para cada classe de rating, que assumiravalores 1 ou 0 caso pertencam ou ndo a determinada
classe i. Outra metodologia seria 0 uso de probabilidades de inadimpléncia, conforme
sugestdo de Carey e Hrycay (2001), ao avaliarem que os ratings geralmente sdo registrados
em uma escala ordinal e ndo sdo medidas diretamente utilizaveis de probabilidade de default.
De acordo com Caouette et al. (2000), a métrica desenvolvida por Altman (1989) seriaamais
adequada para emissdes novas, pois calcula a probabilidade de default com base no rating
original da emissdo. Porém, esses dados ndo incluem as subcategorias (ou alfanuméricos,
como intitula a Moody’s) dentro de cada rating. Hamilton (2005), por outro lado, publica
dados com céculos para os afanuméricos, com base em informacBes e metodologia da
Moody’s. Adicionamente, tais dados referem-se a médias no periodo 1983 a 2004, mais
proximos da redlidade atua do que a média desenvolvida por Altman e Fanjul (2004),
envolvendo o periodo 1973-2004.

Assim, para este trabalho, foram utilizados os dados da Moody’s, divulgados por Hamilton
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(2005), pois o objetivo é de converter classificagcOes ordinais em escalas métricas, ndo de
precificar titulos a partir de estatisticas de inadimpléncia. Por exemplo, se for utilizada a
escala de Gabbi e Sironi (2005), um titulo BBB- teria a metade da qualidade de crédito de um
titulo A+, pois as escalas sdo 10 e 5, respectivamente. Ja de acordo com a taxa de default
calculada por Hamilton (2005), para o prazo de 5 anos, os valores seriam 3,60% e 0,38%,

numa proporcao de 9,5:1, mais de acordo com arealidade a ser estudada.

A taxa de inadimpléncia esta relacionada ao rating e ao prazo, de acordo com as estatisticas
divulgadas. Assim, a variavel referente a probabilidade de default foi obtida mediante a
transformagdo do rating do titulo na sua probabilidade respectiva, de acordo com Hamilton
(2005), no prazo referente a maturidade deste titulo. No caso de haver mais de uma
classificagdo por debénture, utilizou-se uma média das taxas, pressupondo-se que a qualidade
das classificagcOes sgja equivalente em termos de conteldo de informagdo por nota e em
termos da propria agéncia. Em paralelo, foram também utilizadas as notas de rating,
conforme sugerido por Melone et al. (2002), para efeito de comparagdo entre as duas

metodol ogias.

A varidvel maturidade € uma proxy para o efeito da estrutura a termo de taxas. O presente
estudo ndo trata do tema estrutura a termo. N&o se pode, porém, descartar as diferencas de
taxas em termos dos prazos dos titulos, principalmente ao se considerar a hipétese da
preferéncia por liquidez na explicagdo da forma da estrutura a termo, em que se admite que o
investidor va exigir um prémio por aumentar o prazo de sua aplicacdo, implicando um viés de

alta para as taxas com prazos maiores.

As informacfes disponiveis na base de dados da Andima referentes as datas sdo: de registro
na CVM, de emissdo, do inicio da rentabilidade e data do inicio da distribuicdo. A primeira
refere-se a0 registro, uma etapa da formalizacdo da operacdo necess&ria ao inicio da
distribuico publica. A data de emissdo do titulo é para efeito de registro e, ndo havendo
periodo de graca, refere-se ao inicio da rentabilidade, principalmente na acumulacdo do
indexador. A data do inicio da rentabilidade difere da data de emiss&0 no caso de haver um

periodo de caréncia.

A data do inicio da distribuicdo é a mais proxima da data de liquidacdo financeira,

principalmente no caso de colocagdo com melhores esfor¢os. Assim, a variavel maturidade
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serd determinada pela diferenca, em anos, entre a data do inicio da distribuicdo e a de
vencimento do titulo. No caso de haver repactuacdo, a data de vencimento sera a da
repactuacdo. Trata-se, portanto, de uma variavel métrica. A partir da analise univariada, a

mostra serd reagrupada em categorias de maturidade.

O volume da emissdo foi medido em termos de volume relativo ao total de debéntures no
mercado, a época da emissdo. O objetivo dessa variavel € o de captar efeitos de oferta que, em
principio, poderiam impactar os precos, deprimindo as taxas em condi¢des de superoferta, por

exemplo. E uma varidvel métrica

A diferenciagdo do setor, dada por uma varidvel dummy, segue a sugestédo de Sheng e Saito
(2005, p. 197), para quem “[...] 0 spread deve ser maior para as empresas dos setores de
energia e telecomunicacfes [...]” devido as caracteristicas dessas empresas no periodo
estudado. A necessidade de cumprir metas ap0s a privatizacéo aumentou seu endividamento,
que ficou mais comprometido apds a desvalorizagdo do real, em 1999. Assim, as empresas

desses setores foram identificadaspor uma variavel especifica.

As variaveis independentes macroecondmicas incluidas no modelo sdo: (1) o risco Brasil,
medido pela diferenca entre o indice EMBI-Br e o prego de titulo do Tesouro norte-americano
de prazo equivalente, (2) ataxa Selic, a taxa de financiamento de titulos publicos por um dia,
divulgado pelo Selic; (3) a diferenca de taxa de longo e de curto prazo, medido pelo spread
entre a taxa do swap de pré de trinta dias e de 900 dias, que foi e prazo maislongo para o qua
havia dados para todo o periodo do estudo, negociado na BM&F; (4) a taxa de cambio
ddlar/real, obtida por meio da transacdo PTAX800 do Sisbacen, do BCB e (5) o indice de

acOes da Bovespa. Todos esses valores sdo divulgados pela Andima.

As variaveis macroecondmicas, além do seu valor nominal, foram inicialmente consideradas
em termos do logaritmo do valor nominal, da variacdo mensal do valor nominal e de sua
volatilidade, calculada com base em janela de vinte e cinco observacdes, como o desvio-
padréo do retorno diério da varidvel. E um indicador importante da percepcéo de risco do
mercado, que podera ser transmitido aos pregos praticados nos leildes de titulos. Sheng e
Saito (2005) sugerem a expressdo “ambiente favoravel/desfavoravel”, numa divisdo
dicotdmica com base nos valores do indice EMBI-Br. A utilizacgo da volatilidade permite

captar a instabilidade do mercado de maneira continua e sem a necessidade de se arbitrar um
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corte entre “favoravel” e “desfavoravel”. Os periodos de crise foram identificados por meio

de uma varidvel dummy. Dentre cada grupo de indicador macroeconémico foi escolhida uma

variavel. Asvariaveis descritas estéo listadas no Quadro 12.

Quadro 12 —Variaveisdo trabalho

C . escalade
nome da variével Significado medida

SPREAD diferenca entre a taxa de emissdo e a taxa de titul os publicos federais métrica
RATING classificagOes referentes a opinides das agéncias de risco ordina
RATING_CL agrupamento dos diversos ratings em classes categdrica
RATING _NOTA  equivaente numérico de cadarating ordinal
PRDEF conversdo do rating em probabilidade de default métrica
PRDEF_CL agrupamento das diversas probabilidades de default em classes categorica
MATUR diferenca, em anos, entre as datas do inicio da distribuicdo e de vencimento métrica
MATUR_CL agrupamento das diversas maturidades em classes categorica
VOLEM volume da emissdo, em percentual, relativo ao estoque de mercado métrica
d IGPM tipo de indexador da debénture: se IGP-M, serd 1; se ndo, 0 dummy
d CDI tipo de indexador da debénture: se CDI + spread, sera 1; se néo, 0 dummy
d_ENTEL diferenciacdo dos setores de energia e tel ecomunicagdes dummy
d_CRISE identificag&o das épocas de crise no periodo de estudo dummy
EMBI_NOM risco Brasil métrica
EMBI_LOG logaritmo do EMBI_NOM métrica
EMBI_VAR variagdo mensal do EMBI_NOM métrica
EMBI_VOL volatilidade do EMBI_NOM métrica
SELIC_NOM taxa Selic métrica
SELIC_LOG logaritmo do SELIC_NOM métrica
SELIC VAR variagdo mensal do SELIC_NOM métrica
SELIC_VOL volatilidade do SELIC_NOM métrica
DIFTX_NOM adiferenca entre as taxas de longo prazo (900 dias) e de curto prazo (30 dias) métrica
DIFTX_LOG logaritmo do DIF_TX_NOM métrica
DIFTX_VAR variagdo mensal do DIF_TX_NOM métrica
DIFTX_VOL volatilidade do DIF_TX_NOM métrica
DOLAR_NOM taxa de cmbio ddlar/red métrica
DOLAR_LOG logaritmo do DOLAR_NOM métrica
DOLAR_VAR variagdo mensal do DOLAR_NOM meétrica
DOLAR_VOL volatilidade do DOLAR_NOM métrica
IBOV_NOM indice de agdes da Bovespa meétrica
IBOV_LOG logaritmo do IBOVESPA_NOM métrica
IBOV_VAR variacdo mensal do IBOVESPA_NOM métrica
IBOV_VOL volatilidade do IBOVESPA_NOM métrica







6 ANALISE DOSRESULTADOS

6.1 Definicdo da amostra

No periodo de 1990 a 2005, foram identificados 1.528 registros (individualizados por série em
cada emissdo) de distribuicdo publica de debéntures no Brasil, pesquisando-se o SND, a
BovespaFix, o cadastro do Isin e a CVM. Desses, 1081 tiveram sua data de inicio de
distribuicdo anterior a 2000. Dos remanescentes, foram excluidos oito registros de séries de
emissdes conversiveis, 142 sem rating e vinte com indices de atualizac&o diversos daqueles
da pesquisa: Anbid (1), TILP (7), ddlar comercial (3) e com participagéo no lucro (9). Foram,
ainda, excluidos trinta e nove registros referentes a empresas de leasing (Apéndice A) e quatro
grupos de emissdes, totalizando cinglienta e sete registros, nos quais a emissdo foi dividida
em séries, com datas de vencimento em meses subsequientes; no entanto, todos os titulos tém a

mesma taxa e mesmo rating, o que traria um viés para o estudo (Apéndice B).

Restaram 181 registros. Emissbes de uma mesma empresa, ocorridas numa mesma data, com
caracteristicas semelhantes, porém em séries diferentes, foram agrupadas, tornando-se um
registro unico (Apéndice C). Assim, trinta e seis registros foram agrupados em dezessete,

restando 162 registros, que compuseram aamostrainicia do estudo.

A etapa seguinte consistiu na exclusdo dos outliers. Optou-se por utilizar o corte de 3 desvios,
bi-caudal, para ndo comprometer demasiado a amostra, dado seu ja reduzido tamanho. Foram,
entdo, excluidos oito casos, expostos na Tabela 16. Assim, a amostra final do estudo contou

com 154 casos.

Observa-se na amostra, em termos de indexadores, quarenta e cinco registros indexados ao
percentua de DI, sessenta e trés ao DI e quarenta e seis ao |GP-M. Cinqlienta e sete registros

pertencem ao setor de energia e telecomunicagoes.
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Tabela 16 — Casos excluidos do estudo — outliers

8 NGmero de desvios
28 o2 o® s By .
7 €3 32 § 2 8|78 g 8 E= Sl xx s Og
= o £ = ®B T | s 5 Ws 3|8 2 O 2 W
T 32 &5 3 o s¢ % < 0 gz &
g o > > = > é I
Cesp 30/06/03 01/09/07 1 CCC DI |1,08 200 0,35 0,8 |-0,47 -0,02 0,02 -4,20 6,34
CPFL 24/10/03 01/04/08 1 A DI 2,17 285 1,80 4,6 (030 0,09 4,36 -0,34 -0,16
CPFL 22/05/00 01/05/03 1 A %Dl |0,51 103,5 0,98 44 {-0,88 -0,57 4,12 0,05 -0,18
Eletropaulo 01/08/00 01/09/04 1 A IGPM|5,96 14,68 0,70 2,8 |3,01 -0,06 2,32 0,24 -0,17
Ferronorte  22/03/04 03/12/09 0 CCC DI |491 500 0,06 0,2 (226 065 -0,78 -4,20 7,61
Ferronorte  22/03/04 03/12/09 0 CCC %Dl | 3,02 122,0 0,12 0,3 (091 0,65 -0,60 -4,20 7,61
Telesp 27/10/04 01/09/07 1 AA %Dl {0,17 103,5 150 3,6 |-1,12-0,61 3,25 1,59 -0,21
TeleN Leste 27/07/01 01/06/06 1 AA DI |0,45 0,70 1,30 4,0 (-0,92 0,28 3,70 1,20 -0,18

Ao longo do periodo, em 2000 foram observados dezenove registros, trinta e um em 2001,
dezoito em 2002, dez em 2003, trinta e um em 2004 e quarenta e cinco em 2005, refletindo a
crise de 2002. Tal periodo de crise pode ser detectado pela evolucdo das volatilidades
(Gréfico 10) ou do EMBI (Gréfico 11), nas quais tal periodo estd sombreado. Assim, foi
definido como periodo de crise aguele que se inicia em 23 de maio de 2002, quando o EMBI,
em alta, atingiu o valor de 980, e que finda em 1° de abril de 2003, no qual o EMBI foi
negociado abaixo de 1000 pontos, em queda. Ha sei's registros nesse periodo e nenhum dos

casos excluidos por serem outliers era de periodos de crise.

periodo de crise

6%

4% -

2% +

0%
31/12/99 31/12/00 31/12/01 31/12/02 31/12/03 31/12/04 31/12/05

\ —EMBI —Selic — Difer Taxa Dolar — Ibovespa |

Gréfico 10 — Volatilidades das variaveis macr oecondmicas
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Grafico 11 —EMBI: nominal evolatilidade

A transformagdo das varidveis RATING_NOTA e MATUR em classes foi baseada nas
respectivas distribuicbes de frequéncias. O Grafico 12 ilustra o histograma de
RATING_NOTA. Observa-se uma grande concentracdo de emissdes com notas entre sete e
oito. Assim, esse grupo sera denominado “Média Qualidade de Crédito”; aqueles com nota
maior, de “Alta Qualidade de Crédito” e os com notas menores, de “Baixa Qualidade de
Crédito”.

45 | Baixa Qualidade de Crédito | Média Qualidade de Crédito | |Alta Qualidade de Crédito |
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Gréfico 12 —Histograma da variavel RATING_NOTA

A varidvel MATUR foi segmentada nos grupos “Curta Maturidade”, “Média Maturidade” e

“Longa Maturidade’. No primeiro grupo foram incluidas as emissdes com até 3,1 anos (em
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gue h& uma descontinuidade até o proximo dado, 3,6 anos), no ultimo, aguelas com mais de
6,7 anos (depois de outra descontinuidade, do valor 6,2 anos) e as outras no grupo

intermediério. O Gréafico 13 apresenta o histogramada variavel.

35 T—{CutaMauidade | (Média Maturidade |———
30 -
25
20
15 -

10 ~

maturidade (anos)

Gréfico 13 —Histograma da variavel MATUR

A classificagdo da probabilidade de default (variavel PRDEF) em grande ou pequena € mais
subjetiva que nos casos anteriores. Assim, optou-se por considerar como base a probabilidade
de default tabulada por Hamilton (2005). Tomando-se a maturidade média da amostra, 4,2
anos, a classe intitulada “ Pequena Probabilidade” incluiu os registros com valores abaixo de
0,8%, correspondentes a ratings A- e melhores, nessa escala, para 0 prazo de quatro anos, a
classe “Grande Probabilidade”, os valores acima de 4% (equivalente ao rating BB+ e piores),
e osintermediarios, de “Média Probabilidade’.

6.2 Andlise univariada

A Tabela 17 descreve as principais estatisticas de cada uma das variaveis estudadas. Os
valores em negrito referem-se a ndo rejeicdo de Ho para os testes de normalidade, a 1%,
indicando a possibilidade de a variavel ter distribuicdo normal. As varidveis PROBDEF e
VOLEM foram transformadas para o seu logaritmo e as varidveis PROBDEF LOG e
VOLEM_LOG apresentaram ndo-rejeicdo de normalidade, sugerindo-se sua utilizagdo. Isto

sera confirmado na andlise bivariada, com o teste de linearidade. Dentro de cada grupo de
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variavel macroecondmica, as variaveis EMBI_LOG, SELIC_NOM, DOLAR_NOM,
DOLAR_LOG, EMBI_VOL e IBOV_VOL apresentaram normalidade e baixo coeficiente de
variagdo (em modulo). Também apresentaram normalidade as variaveis macroecondmicas
EMBI_VAR, DOLAR VAR elBOV_VAR.

Tabela 17 — Principais estatisticas e teste de normalidade

Estatisticas Testes de normalidade
Variavel Média Eae;/ég ggﬁgﬁ';nés Assmetria  Curtose  Zteste K-S
SPREAD 1,713 1,353 0,790 0,814 0,199 1,307
RATING_NOTA 7,522 1,066 0,142 0,244 -0,031 1,715
PRDEF 0,692 0,983 1,420 3,605 15,554 3,274
MATUR 4,221 2,304 0,546 0,394 -0,450 1,654
VOLEM 0,007 0,007 0,918 1,875 3,791 2,032
EMBI_NOM 657,8 282,7 0,430 1,494 3,078 1,740
EMBI_LOG 6,410 0,390 0,061 0,407 -0,412 1,624
EMBI_VAR -0,011 0,113 -10,541 1,023 1,456 1,606
EMBI_VOL 0,021 0,007 0,336 2,040 8,629 1,337
SELIC_NOM 0,180 0,018 0,101 0,468 0,813 1,582
SELIC LOG -1,720 0,100 -0,058 0,154 -0,121 1,787
SELIC VAR -0,001 0,036 -37,195 0,460 5,861 1,842
SELIC VOL 0,005 0,006 1,176 2,553 7,552 2,886
DIFTX_NOM 0,200 0,049 0,248 2,253 5,263 3,293
DIFTX_LOG -1,635 0,206 -0,126 1,712 2,549 3,042
DIFTX_VAR 0,001 0,096 145,518 0,595 2,022 1,794
DIFTX_VOL 0,014 0,007 0,547 1,241 1,055 2,493
DOLAR_NOM 2,514 0,412 0,164 0,423 0,215 1,055
DOLAR_LOG 0,909 0,163 0,180 -0,015 -0,306 0,845
DOLAR_ VAR -0,002 0,042 -17,998 0,028 -0,433 0,565
DOLAR_VOL 0,007 0,004 0,531 3,176 19,331 1,438
IBOV_NOM 19.876 6.151 0,309 0,224 -1,121 1,741
IBOV_LOG 9,848 0,320 0,032 -0,147 -1,197 1,775
IBOV_VAR 0,012 0,080 6,612 -0,220 0,387 0,526
IBOV_VOL 0,018 0,004 0,251 0,576 -0,140 1,289
VOLEM_LOG -5,298 0,918 -0,173 -0,268 -0,110 0,590
PRDEF _LOG -1,068 1,322 -1,238 -0,727 1,034 1,180

6.3 Andlise bivariada

A andlise das regressdes lineares simples na Tabela 18, tendo como dependente a variavel
SPREAD, mostra que, apresentaram linearidade, apenas as varidveis RATING_NOTA e
DIFTX_VOL. A auséncia de linearidade da maioria das variaveis independentes em relacéo a

variavel dependente SPREAD pode ser fonte de problemas na regressdo multipla
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A andlise da matriz de correlacdo mostra a variavel dependente SPREAD pouco
correlacionada com as varidveis independentes. Sua maior correlagdo (em moédulo) € com a
varidvel RATING_NOTA (-0,22), seguida pela PRDEF_LOG (0,19), DIFTX_VOL (0,19),
PRDEF (0,15), SELIC_VOL (-0,15) e IBOV_VAR (0,15). Ao final desta secéo é apresentada

uma tabela com as variaveis remanescentes; a matriz completa encontra-se no Apéndice D.

Tabela 18 — Coeficiente delinearidade — variavel dependente; SPREAD

Variavel - Correlagdo com
independente R F Coeficiente SPFaQQE?AOD
RATING_NOTA 0,215 7,40* -0,27* -0,22*
PRDEF 0,150 348 0,21 0,15
MATUR 0,002 0,36 0,03 0,05
VOLEM 0,000 0,00 0,75 0,00
EMBI_NOM 0,003 0,481 0,0003 0,06
EMBI_LOG 0,009 1,35 0,33 0,09
EMBI_VAR 0,007 1,11 -1,02 -0,09
EMBI_VOL 0,000 0,02 2,31 -0,01
SELIC_NOM 0,003 0,47 -4,14 -0,06
SELIC_LOG 0,002 0,25 -0,55 -0,04
SELIC VAR 0,002 0,35 -1,79 -0,05
SELIC_VOL 0,024 3,675 -36,33 -0,15
DIFTX_NOM 0,000 0,06 0,54 0,02
DIFTX_LOG 0,003 0,45 0,36 0,05
DIFTX_VAR 0,002 0,36 -0,69 -0,05
DIFTX_VOL 0,034 5,43 * 33,97 * 0,19*
DOLAR_NOM 0,005 0,70 -0,22 -0,07
DOLAR_LOG 0,003 0,46 -0,45 -0,06
DOLAR VAR 0,009 1,41 -3,10 -0,10
DOLAR_VOL 0,004 0,64 23,23 0,06
IBOV_NOM 0,013 1,96 0,00 -0,11
IBOV_LOG 0,013 2,01 -0,48 -0,11
IBOV_VAR 0,022 334 2,49 0,15
IBOV_VOL 0,004 0,54 17,89 0,06
VOLEM_LOG 0,005 0,77 -0,11 -0,07
PRDEF_LOG 0,035 5,44 0,19 0,19*

7 Significantea 1%; * significante a 5%.

Assim, com base nas analises de normalidade e linearidade, decidiu-se pela utilizacdo das
variavels macroecondmicas EMBI_LOG, SELIC NOM, DIFTX VOL, DOLAR LOG e
IBOV_VAR. Também o serdo as variaveis transformadas VOLEM_LOG e PRDEF_LOG,
além das variaveis RATING_NOTA e MATUR, mantidas em sua forma original. A Tabela
19 apresenta a matriz de correlagdo com essas varidveis escolhidas. Os valores em negrito

representam correlagdo maior que 0,4 (em modulo), potenciad fonte de problemas
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relacionados a multicolinearidade. Destaque-se os pares EMBI_LOG e VOLEM_LOG (0,66)
e DIFTX_VOL e VOLEM_LOG (0,42). O caso do par PRDEF_LOG e MATUR_LOG (0,60)
€ explicado pela metodologia do célculo da probabilidade de default, que leva em conta, além
do rating, o prazo, com a probabilidade sempre crescente como prazo. Finalmente, a relagdo
entre PRDEF_LOG e RATING_NOTA (-0,66) também é fruto da metodologia. A essas,
serdo acrescentadas as varidveis dummy: d_IGPM, d_CDI, d_ ENTEL ed _CRISE.

Tabela 19 —Matriz de correlagéo

<
= 0] Q o > = S @
) ©) @) o S ) ) o S <
e B Z " = ; ) Z >, n_:l' >
variav i 9 m < & = ©) E < >
s> £ £ = 3 z @4 r 3 B3
SPREAD 1  -022% 019* 005 -007 009 -006 019* -006 015
RNA(;'T'\A'G -0,22% 1 -053* 022% 032% o021* 0,07 018* 0,18*  -0,16
Pfgg': 0,19* -053* 1 o61* -033* -03* -010 -02* -014 02*
MATUR 005 022% o061* 1 010 -017* -003 001 003 011
VLO(')-CEM -007 032* -033* -0,10 1 043* 005 026% -0,05 0,04
Eﬁ"cfg 009 021* -030% -017* 043% 1 005 068* 002 -006
Sﬁg,\(ﬂz 006 007 -010 -003 005 005 1 000 021* 016
D\'/';Tf 019* 018* -020* 001 026% 068* 000 1 000 001
DLOOLé R 006 018* -014 003 -005 002 021% 000 1 032"
| E\‘/C')A\Ig 015 -016 020* 011 004 -006 016 001 032* 1

# Significante a 1%; * Significante a 5%.

A escolha das variaveis buscando normalidade e linearidade tem por base os pressupostos da
técnica de regressdo multipla. No entanto, as técnicas de regressdo logistica e andise de

correspondéncia ndo tém essas limitacoes.
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6.4 Andlise multivariada

6.4.1 Regressao multipla

O tamanho da amostra (154 casos) permite utilizar-se até trinta variaveis dependentes, de
acordo com Hair Jr. et al. (2005). Esses autores, porém, sugerem uma propor¢ao mais robusta,
de quinze a vinte observagdes por variavel, resultando, de sete a dez varidveis. O presente
estudo contempla oito varidvels dependentes (as varidveis RATING_NOTA e PRDEF_LOG
ndo serdo utilizadas a0 mesmo tempo), mais quatro variaveis dummy, totalizando doze, um
pouco acima do ideal, porém com uma média superior a minima sugerida para o tamanho da

amostra.

O modelo de regressdo obtido utilizando-se a varidvel PRDEF_LOG estéa demonstrado na
Tabela 20. A estatistica F calculada foi 12,7, com rgjeicdo de Hp e conseqliente aceitacdo do
modelo. O R? gjustado é 0,479. Os indicadores de Tolerancia, por variavel, estdo acima do
limite aceitavel para se desconsiderar a multicolinearidade, exceto em relacdo a variavel
EMBI_LOG (0,293). A distribuicdo dos residuos padronizados apresentou meédia zero e
desvio-padrdo 0,94, com a ndo rgeicdo da normalidade da distribuicdo pelo teste de
Kolmogorov-Smirnov. O teste de Durbin-Watson apresentou valor 1,71, indicando a néo
existéncia de autocorrelacdo dos residuos. O teste gréfico ndo indica a existéncia de
heterocedasticidade.

Tabela 20 — Regressdo multipla— méodo enter —variadvel derating: PRDEF_LOG

var. dependente: _B_ Bet_a ¢ p-value Tolerancia Correlagdo
SPREAD (coeficiente) (padronizado) com SPREAD
(Constante) -1,25 -0,43 0,668
PRDEF_LOG 0,27 0,263 2,95 0,004 0,427 0,19
MATUR -0,18 -0,300 -3,69 0,000 0,514 0,05
VOLEM_LOG 0,09 0,063 0,90 0,369 0,687 -0,07
d ENTEL 0,15 0,053 0,88 0,379 0,948
d_IGPM 2,19 0,742 9,70 0,000 0,583
d_CDI 0,57 0,209 2,83 0,005 0,628
d CRISE -2,03 -0,292 -3,30 0,001 0,435
EMBI_LOG 0,40 0,116 1,08 0,283 0,293 0,09
SELIC_NOM 2,88 0,039 0,59 0,555 0,800 -0,06
DIFTX_VOL 18,07 0,099 1,16 0,250 0,465 0,19
DOLAR_LOG 0,28 0,034 0,46 0,646 0,638 -0,06
IBOV_VAR 2,00 0,118 1,78 0,078 0,772 0,15

Utilizando-se a variavel RATING_NOTA ao invés de PRDEF_LOG, obtém-se o0 modelo de
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regressdo da Tabela 21. A estatistica F calculada foi 13,1, com rejeicdo de Ho, e 0 R gjustado
foi de 0,486 e, por meio dos indicadores de Tolerancia, pode-se descartar a existéncia de
multicolinearidade, exceto para a variavel EMBI_LOG (0,298). A distribui¢do dos residuos
padronizados apresentou média zero e desvio-padréo 0,93, com a ndo rejeicdo da normalidade
da distribuicdo pelo teste de Kolmogorov-Smirnov. O valor 1,74, obtido no teste de Durbin-
Watson, indica a ndo existéncia de autocorrelacdo dos residuos e ha pouca possibilidade de

existéncia de heterocedasticidade, com base na andlise gréfica.

Tabela 21 — Regressdo multipla— método enter —varidvel derating: RATING_NOTA

var. dependente: .B_ Bet_a ¢ p-value Tolerancia Correlagdo
SPREAD (coeficiente) (padronizado) com SPREAD
(Constante) 0,25 0,09 0,931
RATING_NOTA -0,30 -0,238 -3,30 0,001 0,647 -0,22
MATUR -0,05 -0,086 -1,28 0,201 0,753 0,05
VOLEM_LOG 0,11 0,071 1,02 0,311 0,686 -0,07
d ENTEL 0,13 0,046 0,77 0,442 0,950
d_ IGPM 2,17 0,738 9,71 0,000 0,582
d_CDI 0,52 0,190 2,56 0,012 0,610
d_CRISE -1,97 -0,282 -3,22 0,002 0,437
EMBI_LOG 0,44 0,126 1,18 0,241 0,292 0,09
SELIC_ NOM 2,23 0,030 0,46 0,645 0,807 -0,06
DIFTX_VOL 14,50 0,079 0,94 0,348 0,474 0,19
DOLAR_LOG 0,26 0,032 0,44 0,659 0,653 -0,06
IBOV_VAR 1,86 0,110 1,66 0,099 0,767 0,15

Com o objetivo de eliminar varidveis cujos coeficientes ndo obtiveram niveis de significancia
aceitéveis, utilizou-se 0 método stepwise para a definicdo das variaveis que devem entrar no
modelo. Obteve-se 0 modelo exposto na Tabela 22. H4 a aceitacdo, com estatistica F igual a
21,5 e R? gjustado de 0,484. A multicolinearidade é descartada com base no indicador de
Toleréncia das varidveis. O teste de Durbin-Watson (1,69) indica a ndo existéncia de
autocorrelacdo dos residuos, cuja distribuicdo é normal, com média zero e desvio 0,949. A

andlise gréafica descarta a existéncia de heterocedasticidade.

Tabela 22 — Regressdo multipla—método stepwise — variavel derating: PRDEF_LOG

var. d dente: B Beta A Correlagdo
SPeIseEI;\D (coeficiente) (padronizado) t p-value Tolerancia com SPISQEAD
(Constante) 1,42 4,62 0,000
d_IGPM 2,18 0,739 9,93 0,000 0,609
MATUR -0,17 -0,294 -3,81 0,000 0,565 0,05
PRDEF_LOG 0,22 0,218 2,71 0,008 0,518 0,19
d CRISE -1,49 -0,214 -3,48 0,001 0,891
d _CDI 0,56 0,204 2,80 0,006 0,632
DIFTX_VOL 30,76 0,168 2,69 0,008 0,864 0,19

IBOV_VAR 2,06 0,122 1,98 0,049 0,896 0,15
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A Tabela 23 mostra 0 modelo obtido com base no método stepwise, com a substituicdo da
varidvel PRDEF_LOG pela varidvel RATING_NOTA. A edtatistica F é 28,9, com aceitacéo
do modelo, cujo R gjustado é igual a 0,477. N& ha multicolinearidade, com base nos
indicadores de Tolerancia. Os residuos tém distribuicdo normal, pelo teste de Kolmogorov-
Smirnov, com média zero e desvio padrdo 0,984. O valor 1,674 do teste de Durbin-Watson
indica a ndo existéncia de autocorrelacdo dos residuos. A andlise gréfica ndo indica
heterocedasticidade.

Tabela 23 — Regressdo multipla— méodo stepwise — varidvel derating: RATING_NOTA

var. dependente: .B. Bet.a ¢ p-value Tolerancia Correlagdo
SPREAD (coeficiente) (padronizado) com SPREAD
(Constante) 2,92 4,59 0,000
d_IGPM 2,07 0,701 9,84 0,000 0,674
RATING_NOTA -0,32 -0,250 -3,94 0,000 0,854 -0,22
d CDI 0,47 0,172 2,32 0,022 0,625
d CRISE -1,19 -0,170 -2,83 0,005 0,947
DIFTX_VOL 30,55 0,167 2,71 0,007 0,901 0,19

Nos dois casos, a variavel d_IGPM, de valor 1 quando o indexador é o IGP-M, é a mais
importante, com base no coeficiente padronizado Beta, indicando diferenciagéo de spread por
conta desse indexador. Seguem-se, em cada caso, as varidveis de risco de crédito,
RATING_NOTA e PRDEF_LOG, as variaveis dummy referentes ao indexador CDI e ao
periodo de crise e, por fim, avariavel macroeconébmica DIFTX_VOL, com ainclusdo também
da IBOV_VAR no primeiro caso. Fica clara, portanto, a importancia do indexador na
formac&o do spread, tanto o IGP-M quanto o CDI, associado ao risco de crédito.

A variavel PRDEF _LOG esta conjugada com a variavel MATUR e s30 positivamente
correlacionadas (0,61). Como ja foi comentado, a construcdo da variavel referente a
probabilidade de default incorpora o julgamento referente ao risco de crédito e o prazo da
operacdo. Assim, o coeficiente da variavel MATUR assume o valor negativo provavel mente

para compensar a correlacdo entre as duas variaveis.

Da mesma forma, a variavel d_CRISE tem coeficiente negativo, quando se espera que tenha
coeficiente positivo, pois em periodos de crise presume-se que a percepcao de aumento de
risco sgja incorporada aos precos. Deve-se atentar, no entanto, que a variavel DIFTX_VOL
também faz parte do modelo, com coeficiente padronizado muito préximo (em moédulo) do
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Betaded CRISE. Assim, estavariavel certamente esta deduzindo efeitos da primeira.

Destaque-se, também, a auséncia da varidvel dummy referente ao setor de energia e
telecomuni cagdes, apesar de participar de cerca de um terco da amostra, indicando néo haver

presséo naformagdo do spread, por conta do endividamento das empresas deste setor.

Adicionamente, a técnica foi aplicada separadamente nos grupos “IGP-M” e “ndo-IGP-M”,
com o0 método stepwise de selecdo de varidveis. No primeiro caso, surpreendentemente, ndo
entraram as variavels de risco de crédito, apenas as variaveis macroecondémicas DIFTX_VOL,
que fazia parte do modelo total, e DOLAR_LOG, refletindo aimportancia do valor da moeda
norte-americana na precificagdo do spread para titulos indexados ao IGP-M (Tabela 24). O
modelo resultante apresentou um R gjustado de 0,264.

Tabela 24 — Regressdo multipla— método stepwise — grupo | GP-M

var. dependente: B Beta

SPREAD (coeficiente) (padronizado) t p-value Tolerancia
(Constante) 418 3,79 0,000
DIFTX_VOL 79,17 0,428 3,34 0,002 0,996
DOLAR_LOG -2,63 -0,310 -2,42 0,020 0,996

Os resultados referentes ao grupo “ndo-1IGP-M”, que foi composto pelas emissdes indexadas

ao percentual do DI e ao DI + spread, sdo apresentados na Tabela 25.

Tabela 25 — Regressdo M ltipla— M étodo stepwise —gr upo ndo-1GP-M

varidvel derating: _B_ Bet_a ¢ p-value Tolerancia
PRDEF LOG  (coeficiente) (padronizado)
(Constante) 0,72 1,46 0,147
d CRISE -2,79 -0,474 -5,74 0,000 0,806
MATUR -0,18 -0,390 -4,02 0,000 0,586
PRDEF_LOG 0,25 0,370 3,48 0,001 0,487
d _CDI 0,65 0,332 4,28 0,000 0,915
IBOV_VAR 1,60 0,137 1,68 0,095 0,835
DOLAR_LOG 1,26 0,213 2,46 0,015 0,734
variavel derating: _B_ Bet_a ¢ p-value Tolerancia
RATING_NOTA (coeficiente) (padronizado)
(Constante) 2,27 3,61 0,000
d CRISE -2,62 -0,445 -5,65 0,000 0,840
RATING_NOTA -0,37 -0,422 -5,37 0,000 0,847
d CDI 0,54 0,275 3,59 0,001 0,887
DOLAR_LOG 1,62 0,274 3,40 0,001 0,802

No caso de se utilizar a varidvel RATING_NOTA, o R gjustado foi de 0,442, e, no caso de
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PRDEF_LOG, 0,411. Neste grupo, as variaveis de risco de crédito foram incluidas e ocorreu
0 mesmo fendmeno da composicéo das variaveis PRDEF _LOG e MATUR, esta Ultima com
coeficiente negativo. Sdo importantes também as variaveis dummy referentes a crise e ao tipo
de indexador em DI, se percentual ou spread, e as variaveis macroeconémicas DOLAR_LOG
e |IBOV_VAR. Observe-se que, quando analisada separadamente, a variével referente ao valor

do ddlar é importante, mas ndo aparece na regressao compl eta.

Os resultados obtidos, de que o rating € importante na formagdo do spread das emissdes
brasileiras, estdo em linha com os trabal hos anteriores de Sheng e Saito (2005) e Fraletti e Eid
Jr. (2005). Os valores de R? ajustados (0,26 para o grupo |GP-M e 0,442 e 0,411 para o grupo
ndo-1GP-M) também se assemelham agueles obtidos por estes autores (0,210 para 0 grupo
IGP-M e 0,443 para o grupo de debéntures indexadas ao CDI). Porém, além do rating, apenas
a variavel referente ao Ibovespa é comum aos resultados de Fraletti e Eid Jr. (2005). Ja em
comparacdo aos resultados de Sheng e Saito (2005), o setor e 0 volume da emissdo néo se

mostraram relevantes, mas a questdo do ambiente, se favoravel ou ndo, mostrou-se.

A amostra também foi segmentada em funcdo do ano de inicio da distribuicdo: de 2000 a
2003 e 2004 e 2005 (Tabela 26).

Tabela 26 — Regressdo M ltipla— M éodo stepwise — segmentacéo por ano

B Beta A
2000 a 2003 (coeficiente)  (padronizado) t p-value Toleréncia
(Constante) 0,636 ,490 0,625
d_IGPM 2,389 0,753 8,881 0,000 0,675
RATING_NOTA -0,251 -0,187 -2,605 0,011 0,935
d CRISE -1,735 -0,269 -3,319 0,001 0,738
d_CDI 0,539 0,180 2,101 0,038 0,658
SELIC_NOM 12,778 0,164 2,042 0,044 0,747
B Beta A
2004 e 2005 (coeficiente)  (padronizado) t p-value Toleréncia
(Constante) 13,433 4,378 0,000
RATING_NOTA -0,577 -0,596 -6,846 0,000 0,976
d IGPM 1,234 0,592 6,817 0,000 0,983
SELIC_NOM -42,079 -0,229 -2,649 0,011 0,992

No dois grupos, a variavel referente a risco de crédito que entrou no modelo foi
RATING_NOTA, com coeficiente negativo, visto ser, quanto maior a nota, melhor a
gualidade de crédito e menor o spread. A varidvel dummy referentes ao IGP-M é importante

nos dois periodos, indicando que emissdes em IGP-M tém maior spread, pois o coeficiente €
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positivo. No periodo 2000 a 2003, que incluiu a época classificada como de crise, a variavel
d CRISE também é importante, juntamente com a variavel d_CDI, referente ao tipo de

indexagdo ao DI.

6.4.2 Regressdo logistica

O estudo com a técnica da regressdo logistica envolveu a andlise referente a diferenciacéo do
setor de energia elétrica e telecomunicacfes e, de preferéncia, por indexador, a partir de
guatro pares referentes aos indexadores (IGP-M e néo-IGP-M, IGP-M e %DI, IGP-M e DI e
%Dl e DI). De cada amostra, foram selecionados, aleatoriamente, 20% dos casos para
comporem a amostra de controle, a qual foi aplicada a equacdo obtida para andlise de sua
gualidade. Foi utilizado o método forward stepwise, baseado na maior redugdo no valor de -
2LL ao serodar o modelo. A variavel dependente foi sempre aquela dicotémica analisada; as
variaveis independentes foram as mesmas utilizadas na regressdo muiltipla, acrescida da
variavel SPREAD.

Dentre as variaveis dicotdmicas analisadas, as relativas ao par de indexadores %Dl e DI, ao
par DI e IGP-M e a0 setor de energia e telecomunicagdes ndo produziram modelos
estatisticamente aceitaveis. Este Ultimo resultado foi obtido também na regressdo multipla,
que indicou a irrelevancia da diferenciagdo por setor na andlise dos spreads das emissdes.
Assim, pode-se concluir que, com base nas varidveis utilizadas, ndo ha como se distinguir

entre os elementos de cada um dos pares citados acima.

Os resultados do par IGP-M e ndo-IGP-M estdo descritos na Tabela 27. Destaque-se a
importancia da varidvel SPREAD para se diferenciar emissdes indexadas ou ndo ao IGP-M,
seguidapela RATING_N.

Assim, o model o fornece a equacéo logistica para o Z estimado:

Z=-23,874+5,333* d_CRISE + 1,807 * SPREAD + 1,435* RATING_NOTA +
+0,378 * MATUR —-1,214* VOLEM_LOG,

apartir do qual se obtém a probabilidade p de se pertencer ao grupo IGP-M (valor 1):

eZ

1+€*

p:



124

em que, se p < 0,5, entdo o caso pertencera ao grupo ndo-IGP-M. Essa equacéo indica que
situacBes como momentos de crise, notas atas de rating, indicando melhor qualidade de
crédito, maturidade alta e spreads maiores aumentam a probabilidade de a emissdo ser

indexada ao | GP-M; volumes de emissdo crescentes diminuem essa probabilidade.

Tabela 27 — Regressio logistica— variavel dependente: par |GP-M e ndo-1IGP-M

Variavel Coeficiente Estatistica d? Wal dA -
valor significancia

Constante -23,874 18,95 0,000
d_CRISE 5,333 4,45 0,035
SPREAD 1,807 25,57 0,000
RATING_NOTA 1,435 10,86 0,001
MATUR 0,378 6,17 0,013
VOLEM_LOG -1,214 9,31 0,002

Os testes de hipGtese sobre os coeficientes a partir da estatistica de Wald (Tabela 29) néo
apresentam rejeicdo de Hp a 5% de significancia em nenhuma variavel. O teste de qui-
quadrado também aponta para a significancia do modelo, com arejeicdo de Hy, com valor de
71,92.

Os vaores na Tabela 28 demonstram a qualidade do modelo. Espera-se diminuicdo dos
valores da estatistica -2LL com a evolucdo do stepwise (HAIR Jr. et al., 2005). Mesmo néo
havendo um padrao fixo, o -2LL pareceu alto. JA em relacio as medidas de r? (Cox-Snell e
Nagelkerke), espera-se que apresentem valores mais proximos de um, podendo-se considerar
aceitéavel a segunda medida. Ja o teste de Hosmer e Lemeshow aponta para a rejeicéo de Ho,

indicando que os valores previstos podem ndo ser iguais aos observados.

Tabela 28 — Qualidade de gj uste do modelo — varidvel dependente: par IGP-M e nédo-1GP-M

Teste valor
-2LL 71,915

2 Cox-Snell 0,448
Nagelkerke 0,649

Hosmer e qui-quadrado 31,139
Lemeshow significancia 0,000

A tabela de classificacéo (Tabela 29), porém, mostra uma boa aderéncia do modelo, com

87,9% de acertos no grupo de modelagem e 80% no grupo de controle.
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Tabela 29 — Classificagdo do modelo — variavel dependente: par IGP-M e ndo-IGP-M

Previsto
amostra de modalegem amostra de controle
nao-IGP-M IGP-M % correta | ndo-IGP-M IGP-M % correta
ndo-IGP-M 85 5 94,4% 18 0 100,0%
Observedo ™ op 10 24 70,6% 6 6 50,0%
total 87,9% 80,0%

Osresultados do par IGP-M e %D, descritos na Tabela 30, fornecem a equacéo logistica:
Z=-4,924 + 1,645* SPREAD + 0,459 * MATUR

a partir da qual se obtém a probabilidade p de se pertencer ao grupo IGP-M (recodificado
como 1). Destague-se a importancia da varidvel SPREAD para se distinguir emissdes
indexadas ou ndo ao |GP-M, seguida pelavaridvel MATUR, indicando que spreads maiores e

maturidades mais longas aumentam a probabilidade da emissio pertencer ao grupo |GP-M.

Tabela 30 — Regressdo logistica—par |GP-M e % DI
Estatisticade Wald

Variével Coeficiente ————
valor significancia
Constante -4,924 15,45 0,000
SPREAD 1,645 18,76 0,000
MATUR 0,459 6,22 0,013

Tanto os coeficientes (a 5% de significancia para a estatistica de Wald), quanto o modelo em

s (apartir do a partir do teste de qui-quadrado — Tabela 31) sdo relevantes.

Tabela 31 — Qualidade de aj uste do modelo — variavel dependente: par IGP-M e % DI

Teste valor

-2LL 50,441

2 Cox-Snell 0,500
Nagelkerke 0,667

Hosmer e qui-quadrado 7,374
Lemeshow significancia 0,497

Os valores referentes aos testes de gjuste do modelo sdo satisfatorios. Destaque-se a ndo
rejeicdo de Ho no teste de Hosmer e Lemeshow, indicando que os valores previstos podem ser
iguais aos observados, 0 que é corroborado pelo resultado da tabela de classificagdo (Tabela
32), porém, revelando boa aderéncia do modelo, principamente no grupo de controle, com

94,4% de acertos.
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Tabela 32 — Classificagdo do modelo — variavel dependente: par IGP-M e % DI

Previsto
amostra de modalegem amostra de controle
%DI IGP-M % correta %Dl IGP-M % correta
%DI 32 6 84,2% 7 0 100,0%
Observado 1 5p 7 28 80,0% 1 10 90,9%
total 82,2% 94,4%

6.4.3 Analise de correspondéncia

A andlise de correspondéncia foi desenvolvida para se avaliar os atributos das varidveis
referentes a qualidade de crédito (RATING_NOTA e PROBDEF), de maturidade (MATUR)
e de indexador (INDICE). O Quadro 13 indica os atributos de cada variavel e seu significado.
A partir dessas variaveis categoricas, foram montados os pares para andlise: probabilidade de
default e maturidade, nota de rating e maturidade, indexador e maturidade, indexador e

probabilidade de default e indexador e nota de rating.

Quadro 13 — Atributos por variavel

Variavel

Variavel origina categérica

Qualidade Atributo

Baixa qualidade de crédito
RATING_NOTA  RATING_CL  Qualidade de crédito - Rating Média qualidade de crédito

Alta qudidade de crédito

Grande probabilidade de default
PROBDEF PRDEF_CL Probabilidade de default Média probabilidade de default
Pequena probabilidade de default

Curta maturidade
MATUR MATUR_CL Maturidade Média maturidade

Longa maturidade

%Dl
INDICE INDICE Indexador DI

IGP-M

As matrizes de contingéncia dos pares montados estdo na Tabela 33. Nos testes de qui-
guadrado (Tabela 34) rejeita-se Ho (independéncia das variavels), dado que o valor observado
€ maior do que o valor critico, a 5% de significancia, indicando a dependéncia das variaveis,
sendo relevante fazer a andlise de correspondéncia, exceto para o par Rating e Maturidade
gue, assim, sera excluido da andlise. Além disso, ndo h& ocorréncia de células com contagens
esperadas menores que 5, condi¢&o para o teste ser robusto.
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Tabela 33 — Matrizes de contingéncia

Indexador
% do DI DI + taxa IGP-M +taxa  Total Margina
Curta maturidade 26 31 10 67
Maturidad M édia maturidade 16 20 24 60
urigace L onga maturidade 3 12 12 27
Total Margina 45 63 46 154
Probabilidade de default
Grande Média Pequena .
orobabilidade  probabilidade  probabilidade 'Ot Margina
Curta maturidade 0 2 65 67
Maturidad M édia maturidade 2 8 50 60
uridade Longa maturidade 1 13 13 27
Total Margina 3 23 128 154
Rating
Baixaqualidade Médiaqualiidade Altaqualidade Total Marginal
Curta maturidade 20 33 14 67
Maturidad M édia maturidade 10 36 14 60
urigace Longa maturidade 4 14 9 27
Total Margina 34 83 37 154
Indexador
% do DI DI + taxa IGP-M +taxa  Total Margina
Grande prob. 0 3 0 3
Probabilidadede ~ Média prob. 2 14 7 23
default Pequena prob. 43 46 39 128
Total Margina 45 63 46 154
Indexador
% do DI DI + taxa IGP-M +taxa  Total Margina
Baixa qualidade 5 23 6 34
. Média qualidade 24 29 30 83
Rating .
Alta qualidade 16 11 10 37
Total Margina 45 63 46 154
Tabela 34 — Testes qui-quadrado
o Qui-quadrado
Par de variaveis Vaores Significandia (bi cauda)
Indexador Maturidade 15,657 0,002
Probabilidade de default Maturidade 34,305 0,000
Rating Maturidade 5,237 0,264
Indexador Probabilidade de default 11,518 0,021
Indexador Rating 15,634 0,004

A avaliagdo dos perfis das linhas e das colunas, com a participagéo percentual por linha e por

coluna, calculada a partir da tabulacéo cruzada (Apéndice E), mostra uma possibilidade de se
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desenvolver a andlise de correspondéncia, pois os dados se mostram discriminantes na
composic¢ao percentual. Nao ha nenhum ponto com massa grande, que puxaria o centroide da

linha ou da coluna fortemente para sua posi¢ao; eles sdo distribuidos.

O sumario, com a qualidade das dimensdes (Apéndice F), mostra que, em todos 0s pares, a
dimensdo 1 estd conseguindo captar mais de 80% da inércia, que é a quantidade de
informacdo restituida pelos eixos. A partir da escala nas dimensdes (Apéndice G) foram
desenvolvidos os gréficos que ilustram a existéncia de similaridade entre os atributos. O par
de variaveis referentes a maturidade e ao indexador (Grafico 14) ndo apresentou grupos se
associando, havendo uma distribui¢do homogénea no plano formado pelas dimensdes 1 e 2.
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Gréfico 14 — Associagdo dos atributos — M aturidade e | ndexador

Porém, ao se avaliar as associagOes dos atributos de risco de crédito, com base no rating, com
os de maturidade, percebe-se claramente a formac&o de trés grupos. emissdes de longo prazo
e boa qualidade de crédito, maturidade média e média qualidade, curto prazo e baixa
gualidade (Gréfico 15). Esse resultado € uma indicacdo de gque o investidor tende a aceitar
alongamento de prazos para as emissdes de melhor qualidade de crédito, restando, as
empresas com maior risco, o segmento de curto prazo. Santos e Martelanc (1996) detectaram
o0 mesmo fendmeno ao comparar 0s prazos das debéntures em abril de 1996, com

caracteristicas patrimoniais de cada emissor.

Em relagdo ao indexador, as emissdes de boa qualidade crediticia estdo associadas ao
percentua do DI, enquanto as de média qualidade, ao IGP-M + taxa, e as de pior qualidade,
ao DI + taxa (Gréfico 16).
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‘ @ Maturidade ® Rating ‘

Gréfico 15 — Associagdo dos atributos— Rating e Maturidade
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Gréfico 16 — Associagdo dos atributos — Rating e Indexador

As associagdes envolvendo a varidvel de probabilidade de default ndo se mostraram claras,
com a maturidade (Grafico 17), ou com o indexador (Gréfico 18). Da mesma forma que nas
regressdes multiplas ou nas regressdes logisticas, o desempenho desta varidvel ndo foi
satisfatorio. Pode-se até especular se o investidor baseia sua decisdo apenas na informacéo
qualitativa do rating, desprezando as informacfes de perdas subjacentes a nota. Porém, ha que
se notar, a construcdo desta variavel foi feita com base em dados que ndo sGo do mercado
brasileiro, dém de levar em conta, implicitamente, a maturidade, tendo apresentado,

inclusive, alta correlacdo com a variavel de probabilidade de default. Quanto aos atributos, a
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classificagdo em grande, média ou pequena probabilidade € bastante subjetiva,

comprometendo, ainda mais, os resultados da andlise de correspondéncia com esta variavel.

20
=20

\ ¢ Maturidade @ Probabilidade de default |

Gréfico 17 — Associagdo dos atributos — Probabilidade de default e Maturidade

\ # Probabilidade de default ® Indexador \

Grafico 18 — Associacdo dos atributos — Probabilidade de default e Indexador

O quadro 14 resume os resultados dos experimentos realizados.



Quadro 14 — Resumo dos Resultados

Pergunta problema Objetivo do trabalho Metodologia Hipdteses Resultados a cangados
Risco de crédito (rating ou perda esperada), nivel da
taxa de juros, term-premium, curvatura da taxa de
juros, retorno de indice de agbes, tamanho da of erta
Quais sdo os fatores Revisdo da literatura para Fatores relevantes sio: rating, Egrr:c?gr?s(tei tg:'d%eigrirt;gl Or’ miilér:j%agﬁ’ut ~
determinantes do preco de | identificacdo dos Pesquisa prazo, volume, taxa basica de - , regime d acao,
o N Lo : . qualidade da estrutura de distribui¢do (mercado
emissao priméria de principais fatores bibliogréfica |juros, ambiente L o . .
; . ) . P primério), varidveis macroecondmicas (crescimento do
titulos? exogenos, além do rating. macroecondmico. . . e -
PIB, taxas de juros nominais e reais) e informagdes
financeiras dafirma
No Brasil: rating, volume da emissdo, prazo, setor e
indice de agOes.
Qual aimportancia .
. Determinar . .
rel aqva dos fatores . quantitativamente o peso = Fai[or esligados arisco de Risco de crédito (rating ou probabilidade de default),
analisados na formagdo do ) Regressao crédito e de mercadocom alta | . S . .
dos diversos fatores que . ~ - indexador e indicador de periodo de crise.
spread? . . ~ multipla percepcdo de risco devem ser o N o -
L influenciam a formacédo de o IndefinicBes quanto as variavei s macroecondmicas.
o rating € suficiente para reco mai s importantes.
explicar os pregos? Preco.
Poss b|.||dade.de arbitragem ngo E possivel identificar-se o indexador a partir do
deve diferenciar os grupos de - L« :
. L spread, do rating da emissdo e da maturidade,
L . . . indexadores, principal mente em ' 7 .
Ha diferenciacéo em Identificar diferencas de termos de spreads havendo diferenciacdo de grupo de indexador.
funcdo de variaveis precificacdo em funcéo de Regressao : o
dicotdmicas (indexadores | variaveis dicotémicas: logistica Os spreads do; setoNres elétrico -~ -
: e de telecomunicacfes devem | Emissdes de empresas dos setores elétrico e de
e setor)? indexadores e setor. ) . S
ser maiores por contado risco | telecomunicagdes néo apresentam spreads
de crédito proporcionado pela | diferenciados.
aavancagem.
Como Se agrupam as N&o ha associagdes entre maturidade e indexador.
omiss’ :?n tgrmos de | dentificar preferéncias em Empresas de boa qualidade tém | Associagdes entre emissdes de longo prazo e boa
WISSOES ; P ~ - acesso a emissdes longas. qualidade de crédito, maturidade média e média
atributos de maturidade, de | termos de concentragdo de Andlise de

risco de crédito e de
indexadores: ha formagéo
de grupos de preferéncia?

prazos de emisséo, risco
de crédito e indexadores.

correspondéncia

Emissbes mais longas seréo
remuneradas por indice de
inflac&o.

qualidade e curto prazo e baixa qualidade.
Emissies de boa qualidade crediticia estéo associadas
ao percentual do DI, as de média qualidade, ao IGP-M
+ taxa e as de pior qualidade ao DI + taxa.

TET






7 CONCLUSOES

Este trabalho de pesguisa analisou a formacéo dos pregos de emissdo de debéntures a partir de
fatores determinantes. O preco foi medido pelo spread em relagdo a titulos pablicos federais
de indexador e maturidade andlogos. Os fatores analisados foram o risco de crédito, com base
no rating e sua probabilidade de default associada, o indexador, a maturidade, volume da
emissao, setor e as variaveis macroecondmicas. risco Brasil, taxa Selic, a diferenca de taxa de
longo e de curto prazo, a taxa de cambio dblar/rea e o indice de agdes da Bovespa
Adicionamente, buscou-se avaliar diferencas de spreads em funcdo de diferencas de
indexadores e do setor da empresa, aém da identificacdo de preferéncias em termos de

maturidade, de risco de crédito e de indexadores.

O modelo utilizado € um modelo de fatores, cuja linhagem retroage ao CAPM de Sharpe
(1964), ao APT de Ross (1976) e ao modelo de fatores de Litterman e Scheinkman (1991).
Elton e outros (1995) aplicaram esse modelo a0 mercado de bonds e, a partir dai, varios
trabalhos procuraram identificar fatores determinantes da formacdo de precos de titulos

corporativos.

Foram analisadas as emissdes primérias de debéntures que passaram por oferta publica e que
receberam um rating de agéncia classificadora de risco no periodo de janeiro de 2000 a
dezembro de 2005. A quase inexisténcia de um mercado secundério de debéntures no Brasi
obrigou a amostra a restringir-se ao mercado primario, que, no periodo, apresentou um total
de 447 registros de séries de emissOes de debéntures. ApOs exclusdo das debéntures
conversiveis, daguelas que ndo possuiam rating, de registros repetitivos, de emissdes com
indexadores de pouca representatividade e dos outliers, foi criada uma amostra contendo 154
registros, em trés tipos de remuneracéo: |GP-M+taxa, CDI+taxa e percentual do CDI, que se
mostrou suficiente, principalmente em relagdo as proporgdes minimas requeridas nas
regressdes. Com o crescimento do mercado, estudos posteriores poderdo incrementar esta

guantidade.

Apoés levantamento das variaveis por pesquisa bibliografica, foram aplicadas as andlises

univariada e bivariada para selecdo das variaveis que entraram no modelo quantitativo. As
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técnicas utilizadas para esta andlise foram: a regresséo multipla, para se estudar a relacéo
entre 0 spread da emissdo e as varidveis independentes, a regressdo logistica para anaise
dicotbmica de varidveis binérias e a andlise de correspondéncia para a compreensdo da

relacdo entre atributos de varidveis categoricas.

Os trabalhos anteriores levantados revelam que o preco dos titulos pode ser medido pelo
preco em mercado, pelo spread em relacdo a titulos do Tesouro ou pela variagdo desses
precos. Ja o risco de crédito pode ser medido pelo rating ou pela perda dada a inadimpléncia,
medida a partir da probabilidade de default e da taxa de recuperagdo. Outros fatores que
influenciariam os pregos dos titul os corporativos seriam o nivel dataxa de juros, inclinagdo da
curva de juros, ou o term-premium, a curvatura da taxa de juros, o retorno de indice de agoes,
tamanho da oferta primaria e liquidez do titulo, maturidade do titulo, caracteristicas do
contrato (opcdes e cupons), regime de tributacdo e quaidade da estrutura de distribuicdo, no
caso de mercado primario, além de variaveis macroecondmicas como o crescimento do PIB,
taxas de juros nominais e reais, podendo-se incluir, também, as informacdes financeiras da

firma

Estudos desenvolvidos no Brasil indicam que o rating € relevante na determinacéo do preco
de emisséo da debénture, além do volume da emisséo, do prazo, do setor e do indice de agoes.
A origem da agéncia de rating, se nacional ou internacional, ndo se mostrou relevante e
detectadas diferencas nos spreads de operacfes de mesmo emissor e com caracteristicas

semel hantes, porém com indexadores diferentes.

As variaveis utilizadas no estudo foram o spread, medido pela diferenca de yield entre a
debénture e o titulo do Tesouro com maturidade equivalente, o risco de crédito, medido pelo
rating transformado em nota, e pela probabilidade de default, obtida a partir de transformacéo
do rating, pelo prazo, a partir de dados de desempenho do mercado norte-americano, a
maturidade do titulo e o volume da emisséo, como percentual do estoque total de debéntures
em mercado. As variaveis macroecondmicas foram as relativas a taxa basica de juros (Selic),
ao diferencia entre taxas de curto e de longo prazos (term-premium), ao risco Brasil (Embi),
ao valor da moeda norte-americana e ao indice de agbes. A elas, foram acrescentadas as
varidveis dummy,referentes aos indexadores (IGP-M+taxa, CDI+taxa e percentua do CDI),

ao setor de energia e telecomunicactes e ao periodo de crise.
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As regressdes multiplas indicaram que, além das variaveis referentes a risco de crédito, o
indexador e indicador de periodo de crise foram relevantes na determinacdo do spread.
Quando se utiliza a probabilidade de default como indicador do risco de crédito, torna-se
relevante também a varidvel referente ao indice de agbes. Destaca-se a importancia do
indexador IGP-M, pois sua variavel € positivamente correlacionada com o spread, indicando
que papéis indexados ao IGP-M tendem ater spreads maiores. Apesar da potencial existéncia
de arbitragem entre os grupos de indexadores, temos aqui indicada uma preferéncia pelo
indexador IGP-M no periodo analisado, provavelmente desequilibrando a relacdo entre a
oferta e a demanda por esse tipo de remuneracdo. Tal fendmeno ja havia sido aventado por
Fraletti e Eid J. (2005), a0 compararem operacfes de mesmo emissor e caracteristicas
semelhantes, diferenciadas apenas pelo indexador, havendo indicios de que as operaces

indexadas pelo IGP-M pagavam spreads maiores.

Ao se aplicar as regressdes separadamente nos grupos |GP-M e ndo IGP-M, a nota de rating
se mostra relevante no segundo caso e, no primeiro, as variaveis de risco de crédito ndo foram
significantes. A varidvel de crise continua importante e, como variavel macroeconémica, a
variavel de dolar mostra-se rel evante. Aplicando-se as regressdes aos segmentos 2000-2003 e
2004-2005, além da nota de rating, as varidveis de indexadores e de crise (no primeiro
periodo, onde foi detectada uma crise), a varidvel macroecondmica que se mostrou relevante
foi ataxa Sdlic. Jaavariavel referente ao setor de energia e telecomuni cagdes ndo se mostrou

relevante em nenhuma regressao.

Na regressdo logistica, o fendbmeno da diferenciacéo pelo indexador também aparece, na
medida em que a variavel de spread, seguida pela nota de rating, sdo determinantes para se
distinguir emissdes indexadas ou ndo ao IGP-M. A maturidade e o volume da emissdo
também se mostraram relevantes, este Ultimo inversamente proporcional. Este modelo, no
entanto, apresentou problemas de aceitacdo estatistica, apesar de atingir boas porcentagens de
acerto na amostra de validacdo (80%). Na distin¢cdo binaria entre os indexadores IGP-M e
percentua do CDI, o spread e a maturidade foram relevantes, num modelo com significancia
estatistica e boa previsibilidade. N&o se detectou dicotomia em relagdo ao setor de energia e
telecomunicacdes, resultado também obtido na regressdo mudltipla, ou em relacdo ao
indexador DI quando nos pares com os indexadores %Dl e |GP-M.

N&o foram detectadas, na andlise de correlagdo, associagdes entre 0s atributos de maturidade e
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de indexador. Percebe-se, no entanto, uma clara associacdo dos atributos de risco de crédito
com base no rating com os de maturidade, com a formac&o de trés grupos. emissdes de longo
prazo e boa qualidade de crédito, maturidade média e média qualidade e curto prazo e baixa
gualidade. Este fendbmeno ja havia sido detectado por Santos e Martelanc (1996) e € uma
indicagdo de que o investidor tende a aceitar alongamento de prazos para as emissdes de
melhor qualidade de crédito, restando as empresas com maior risco 0 segmento de curto
prazo. Quanto ao indexador, as emissfes de boa qualidade crediticia estéo associadas ao
percentual do DI, enquanto as de média qualidade, ao IGP-M + taxa, e as de pior qualidade,
ao DI + taxa.

Para a transformacéo da variavel referente a nota de rating, que € categorica, apesar de
expressa em numeros, e, em principio, ndo utilizavel em regresséo, foi feita uma converséo
baseada em histéricos de probabilidade de default por rating e por ano de vida do titulo.
Como ndo ha dados brasileiros de inadimpléncia, foram utilizados aqueles do mercado norte-
americano, que s8o as aproximacgoes utilizadas pel os estudos internacionais. Adicionalmente,
a construcdo desta variavel levou em conta, implicitamente, a maturidade, tendo apresentado,
inclusive, alta correlacdo com a varidvel de probabilidade de default, sugerindo-se uma

evolucdo desta conversdo, em trabal hos posteriores.

Em relagdo as variaveis, o spread over Treasury utilizado foi uma proxy baseada nas
diferencas entre os yields-to-maturity dos titulos. Para o calculo do spread nos titulos
indexados ao CDI, foram utilizados titulos publicos indexados a taxa Selic, gustados para
CDI por um fator constante. Além disso, no caso dos titulos indexados ao percentual do CDI,
utilizou-se uma taxa pré-fixada para o calculo do spread. S&o gjustes que, juntamente com a
incorporacdo do conceito de duration no clculo do spread, podem ser aplicados em

pesqui sas subsequientes.

Com o crescimento do mercado secundario, estudos futuros poderdo incorporar o
comportamento temporal dos precos ou do rendimento dos titul os para a investigacdo de seus
determinantes possibilitando um estudo que utilize a metodologia de painel. Outras variaveis,

além de formas ndo lineares das varidveis utilizadas, também poderéo ser testadas.

Outro desenvolvimento deste trabalho € a incorporacdo de captacfes internacionais feitas

pelas empresas brasileiras e 0 estudo do diferencial de custo a que elas estdo sujeitas, da



137

mesma forma que estudos comparativos com mercados de outros paises. Além das
debéntures, outros produtos de crédito podem ser incluidos, até mesmo operacdes classicas de
crédito bancario, se houver acesso a esses dados.

Deve-se dar continuidade, também, aos estudos acerca do fendmeno das diferencas de spread
nas emissdes indexadas ao |GP-M. Trabalhos anteriores j& haviam detectado indicios deste
fendbmeno, que veio a ser confirmado por esta pesguisa. Titulos remunerados com base em
indice de inflagdo sdo importantes no Brasil, especiamente para a formagdo de poupanca de
longo prazo. A avaliagdo das causas e das implicacfes das diferencas encontradas e da ndo
ocorréncia de arbitragem entre os indexadores contribuira para a evolucdo do mercado

financeiro.

Dada a crescente importancia do mercado de titulos corporativos, seréo bem-vindos avangos
neste tema, visto que o campo de pesquisa é bastante amplo e ha muito a ser estudado nesta
area.
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APENDICE A — DEBENTURES DE EMPRESAS DE LEASING EXCLUIDAS

CHOID BN e 3% ot T D380 e e eI v
Distrib R$ MM (%) (%)
A iasng ol e e ooy QU119 1304100 010302 0L/03/02 Nzo Conv. 2000 DI 0,00
R rrendem Ul o a2 oo 02105/00 20/10/00 02/05/01 02105/03 Nao Conv. 400 %DI 1070
gé:gi'i)ll_zeasi g | e D oo 0109100 25/10/00 01/09/03 01/09/03 Néo Conv. 700 %DI 1050
P o Less Ul o B oigay OUO07/00 31/10/00 01/07/02 01/07/02 Nao Conv. 1000 %DI 1060
mer Z%ilaLeasmg N e O ogjoos OLO7/00 18/12/00 OV07/13 0107113 Conv. 500 IGPM 00 0,00
S g o e D08 oar OV1V00 27/12/00 OV/11/03 011103 Nao Corv. 700 DI 0,80
Emz—stlﬁaLeasing N D ooioaz  OV11/00 28/12/00 01/11/03 01/11/03 Néo Cov. 2000 DI 0,60
Moot Leasing  UNI GuM/SREIDED 2001006 CUOUOL OUOSIOL OLIOL/04 0LIOL/04 Nao Conv. 1000 %DI 1060
Fratocsing  UNI GV M/SROIDED 2001/073  OUOBOL 010001 02/02/04 02/02/04 NZo Conv. 2000 Dl 090
BMG Loming  UNI GvM/aROIDED 2001079 OULUOL 0771201 OULU0S OU1L03 Nao Conv. 450 Dl 140
::—aAjl’\é'agng Nl e e so1jogz  OUOY/0L 11/12/01 01/09/08 0L/09/08 NZo Conv. 6000 DI 075
g?n'-f;;ng e o 010901 14/12/01 01/09/08 01/09/08 No Conv. 3000 DI 075
g?anjazng S otogs  OV/1U01 14/12/01 01/11/08 01/11/08 Nao Conv. 3000 DI 075
g?n'-f;%ng ol e DB oo OU08/02 2300102 01/06/12 OL0S/12 N2 Conv. 1.2000 DI 0,00
::_aAthélafng S O oioap U102 1112002 OV11/07 0/11/22 Néo Conv. 5000 DI 0,00
::—wAl’\é'azs?ng S e ooz OV1V02 11/12/02 OV11/07 0111/22 Nao Conv. 15000 DI 0,00
:thAl'\é'a’;ig S e s OV1V02 111202 0V1V/22 0111/22 Nao Conv. 9000 DI 0,00
:tLaAjl'\é';ig S 0 ojoas OV11/02 1112002 0V11/22 O/11/22 Néo Conv. 9000 DI 0,00
::_aAthélagig O oojoas OU11/02 1112002 0V11/22 O/11/22 N&o Conv. 2000 DI 0,00
PNAM12 2 BRPANADBS032 i
E:ggrﬂgencmo UNI CVM/SRE/DEBR-2003/001 OY/12/02 07/02/03 01/12/05 01/12/05 N&o Conv. 1500  %DI 1080
O rento Ul o 0SS oo 03/LU/03 05/02/04 030507 03(05/07 Nao Conv. 1000 %DI 1030
Bon Leasing Uy CBCLMDBS0%S 01/03/04 01/03/14 01/03/14 N&o Conv. 00 DI 000
:fa’jl“é'eg?‘g Y O a0 om0y OV10/04 1800105 0V/10/09 0/10/24 NZo Conv. 7000 DI 0,00
:tLa/}'\élez?\g Y O a0 om0y OV10/04 1800105 0V/10/09 0/10/24 NZo Conv. 7000 DI 0,00
locleoming Y e 05001 01/10/04 18/01/05 01/10/09 01/10/24 Nao Conv. 6000 DI 0,00
ealeeng S o o oy OV10/04 1800105 0V/10/09 01024 NEo Conv. 7000 US$ 6550
ealeasing S o O o0y OV10/04 1800105 0V/10/09 01024 NZo Conv. 7000 USS 6550
:l_aAn'\e/;leZ?ng S e o500y 0L/10/04 180105 0V/10/09 01/10/24 Nz Conv. 6000  US$ 6,50
L Lessing ol e 013 OU02/05 30103105 01/02/25 01/02/25 Nz Conv. 1.2000 DI 0,00
Unibanco Leasing  URll GVMISREIDED 2005012 L0005 404105 10/01/20 10/01/20 Nao Conv. 24000 DI 0,00
::—wAl’\é'aang ool e B0 osors OU0205 19/04/05 01/02/08 01/02/08 NZb Corv. 13500 %DI 1024
gz@;‘;olms.ng Ol e oy 0102105 26/04/05 01/02/25 01/02/25 Néo Conv. 40000 %DI 1000
ggﬁgclozl_mng ol e D osiope OUOS/05 13006105 01/05/08 OOS/LL NZb Conv. 30000 %DI 1020

continua...
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Codigo SND Em. Isin Datade D@ado Primeiro Datade Val_or . Mu“.'pl Taxa
Empresa Série Regisiro CVM Emissio Inicio da Vendim Vendm Classe  Emiss Indice . Indice Juros
P €9 Distrib R$ MM %) (%)
STBA11 1 BRSTBADBS007 ~
Santander Br Leas  UNI CVM/SRE/DEB-2005/041 01/06/05 08/08/05 01/06/20 01/06/20 N&o Conv. 400,0 DI 0,00
BRAM13 3 BRBDLSDBS024 = 0
Bradesco Leasing UNI CVM/SRE/DEB-2005/045 01/02/05 28/09/05 01/02/25 01/02/25 N&o Conv. 3.000,0 %Dl 100,0
AMRO14 4 BRAMRODBS056 x
ABN Amro Leasing UNI CVM/SRE/DEB-2005/047 01/06/05 30/09/05 01/06/15 01/06/15 N&o Conv. 1.500,0 DI 0,00
SFLS12 12 BRSFLSDBS007 x
Safra Leasing UNI CVM/SRE/DEB-2005/055 01/07/05 28/11/05 01/07/15 01/07/15 N&o Conv. 5.000,0 DI 0,00
UBLS17 7 BRUBLSDBS010 ~
Unibanco Leasing  UNI CVM/SRE/DEB-2005/056 01/11/05 30/11/05 01/11/20 01/11/20 N&o Conv. 2.400,0 DI 0,00
STBAL2 2 BRSTBADBSDLS 01/09/05 12/12/05 01/09/20 01/09/20 N&o Conv. 1.2000 DI 0,00

Santander Br Leas

UNI

CVM/SRE/DEB-2005/057
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APENDICE B —DEBENTURES EXCLUIDAS POR REPETICAO

PN BN g S mode D Cse Ems indce e
Distrib R$ MM (%)

CSPA8 - Cesp S ooz OLO4OL 10007/01 OV11/03 NaoConv 128 DI 200
CSPBS - Cesp g E\F;%SE%BDSElngoouow 01/04/01 10/07/01 0V12/03 NdoConv 128 DI 2,00
CSPC8 - Cesp g E\F;%SE%BDSElgoouo& 01/04/01 10/07/01 01004 N&oConv 128 DI 2,00
CSPD8 - Cesp D o103, OUO40L 10/07/01 01/02/04 NaoConv 128 DI 2,00
CSPES - Cesp S R o boo1/0ss  OLO40L 10/07/01 040304 NaoConv 128 DI 2,00
CSPF8 - Cesp S o o1/0ss  OLO40L 10/07/01 040404 NaoConv 128 DI 2,00
CSPG8 - Cesp R o o1/oss  OLO40L 10/07/01 00504 NaoConv 128 DI 2,00
CSPH8 - Cesp e L oz OLO4OL 10/07/01 00604 Nao Conv 128 DI 2,00
CSPI8 - Cesp S R o osy OUO4OL 10/07/01 0U07/04 NaoConv 128 ~ DI 2,00
CSP38 - Cesp S e ol OLO40L 10007/01 0J0B04 Nao Conv 128 DI 2,00
CSPL8 - Cesp S oo1/03o OUO4/01 1007101 00904 N0 Conv 128 DI 2,00
CSPM8 - Cesp e oloao OUO4/01 10007101 OV10/04 N&oConv 128 DI 2,00
CSPN8 - Cesp S oloay  OUO4OL 10107/01 OV/11/04 N&oConv 128 DI 2,00
CSPO8 - Cesp S o104z OUO4OL 10/07/01 012104 N&oConv 128 DI 200
CSPP8 - Cesp R o043 010401 10/07/01 001/05 Nao Conv 128 DI 2,00
CSPQ8 - Cesp e solioas OUO4OL 10/07/01 002105 N&oConv 128 DI 200
CSPRS - Cesp 187 (B:\R/’(l\:/II?SI;SPE/?DSElBQgOOl/MS 01/04/01 10/07/01 00305 N&oConv 128 DI 2,00
CSPS8 - Cesp 1% E\F;%SE%BDSElg%oume 01/04/01 10/07/01 0/04/05 N&oConv 128 DI 2,00
CSPA9 - Cesp Y S a0y 00202 27106102 01/0904 NaoConv 25 DI 2,00
CSPBO - Cesp S D sogjo1g  OL0202 27/06/02 OV10/04 NaoConv 25 DI 2,00
CSPC9 - Cesp g E\F;%SE%BDSE%{CZ)OOZOR 01/02/02 27/06/02 0U11/04 NdoConv 25 DI 2,00
CSPD9 - Cesp 2 gs%gg%%sé; 2002/020 01/02/02 27/06/02 0U12/04 NdoConv. 25 DI 2,00
CSPE9 - Cesp D o o0y 010202 27106102 0005 NaoConv 25 DI 2,00
CSPF9 - Cesp O R X a0 OU0202 27106102 0/02/05 NaoConv 25 DI 2,00
CSPGY - Cesp O o 2 oo 002102 27106102 00305 NaoConv 25 DI 2,00
CSPHO - Cesp o oo oopa OL02/02 27/06/02 00405 NaoConv 25 DI 2,00
CSPI9 - Cesp o e g0y 0102002 27/06/02 01/05/05 N&oConv 25 DI 2,00
CSPX9 - Cesp O oalop OL02002 27106/02 00605 NaoConv 25 DI 2,00
CSPLY - Cesp D soaiezy OU02/02 27/06/02 0O7I05 N&oConv 25 DI 2,00
CSPM9 - Cesp R ooiops OU02/02 27/06/02 00805 N&oConv 25 DI 2,00
CSPNO - Cesp B R ooaiope OU02/02 27/06/02 01/09/05 N&oConv 25 DI 2,00
CSPO9 - Cesp 194 (B:\R/’(l\:/lliggl.é/%SEZBs-ZZOOZIOSO 01/02/02 27/06/02 0U/10/05 NdoConv. 25 DI 2,00
CSPP9 - Cesp o OREEORS20 0L/02/02 27/06/02 OL/LU05 NaoConv 25 DI 2,00

CVM/SRE/DEB-2002/031

continua....
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Codigo SND E,n.]‘ ; Isin Da;aqe I?i%i%ddz Dataq ©  Classe I\E/rijics).; indice :Ilﬁ()i
Empresa Série Registro CVM Emissdo Distrib Vencim R$ MM (%)
CSPQI - Cesp R ooosy OU0202 27/06/02 01/12/05 NaoComv 25 DI 2,00
CSPRO - Cesp D R oooioas OU0202 27/06/02 010106 N&oComv 25 DI 200
CSPS9 - Cesp O ooloas OL02102 27/06/02 01/02/06 Nao Conv 25 DI 200
CPNYAL-Company 1 SRCPNYDB0L s OUOBIOL 06/0YI01 OUOB02 N&oConv 96  IGPM 1350
CPNYBL-Company 2 SHCTNYDBS20  00B0L 06/09/01 0U0Y02 NaoConv 08  IGPM 1350
CPNYCL- Company 2 ES&'?QFZSSE%%WO% 01/08/01 06/09/01 01/10/02 N&o Conv 08 IGPM 13,50
CPNYDL-Company 5 o PRNDBI0M0 s 008/01 060901 0V11/02 NaoConv 08  IGPM 1350
CPNYEL-Company & SHCPRYDBS0SS o5y O108/01 06/09/01 0V/12/02 NaoConv 08  IGPM 1350
CPNYF1-Company & DHCENYDBSOl s OUOBOL 06/09/01 0UOO3 NaoConv 08  IGPM 1350
CPNYGL-Compay 1 BRCPNYDBSO™ g OUOBOL 06/09/01 0U0203 NaoConv 08  IGPM 1350
CPNYH1-Compay & DRCPNYDBSST o OUOBOL 0609101 0UOH03 NaoConv 08  IGPM 1350
CPNYIL-Company & OoCPRYDB08] o 00801 0G/09/0L 0V04/03 NaoConv 08  IGPM 1350
CPNYJL-Company o SRCPRYDBOAS gy OU0B/01 0B/09/0L 0V05/03 NaoConv 08 IGPM 1350
CPNYLL-Company 5 DRCPNYDBSBS @ i OOBOL 0609101 0VOGIO3 NaoConv 08  IGPM 1350
CPNYML-Compary b BRCPNYDB0C, e OUOBOL 06/0YI01 OUO7/03 NaoConv 08 IGPM 1350
CPNYN1-Company 5 BRCPNYDBSODS @ = OLOBOL 06/09/01 OVOB03 NaoConv 08  IGPM 1350
CPNYOL - Company 114 ﬁ@ﬁ?@'ggg%;oome 01/08/01 06/09/01 01/09/03 N0 Conv 0,8 IGPM 13,50
CPNYPL - Company 115 E\F;(I\:A?ggggggfgoome? 01/08/01 06/09/01 01/10/03 N&o Conv 0,8  IGPM 13,50
CPNYQL-Company & SRCPNYDB0CZ g OUOBOL 06/09I01 01103 NaoConv 08 IGPM 1350
CPNYRL-Company ;o DRCENYDESO oo OUOBOL 06/09/01 0U12/03 NaoConv 08  IGPM 1350
CPNYSL-Company ;& gs&%‘gggggmmm 01/08/01 06/09/01 01/0L/04 N&o Conv 08 IGPM 13,50
CPNYT1 - Company 119 BRCPNYDBS0J6 01/08/01 06/09/01 01/02/04 N&o Conv 0,8 IGPM 13,50

CVM/SRE/DEB-2001/071
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APENDICE C - DEBENTURES AGRUPADAS

- . Datado . . Valor Multipl Taxa
CoEdrlrgor;NaD ger:e R isIt?OnCVM EDrﬁ?gs%i Inicio da FJI(:]];';? \?;?:Fme Classe Emiss Indice . indice Juros
P €9 Distrib R$ MM ©) (%)

- 1 BRENGPDBS015 ~
EnergiaPaulistaPat 1 CVM/SRE/DEB/2001/025 21/08/01 29/12/01 11/08/05 11/08/05 N&o Conv ~ 169,9 IGPM 14,00
- 1 BRENGPDBS023 P
EnergiaPallistaPat 2 CVM/SRE/DEB/2001/026 21/08/01 29/12/01 11/08/05 11/08/05 N&o Conv  194,2 IGPM 14,00
- 1 - N
EnergiaPalistaPat 3 CVM/SRE/DEB/2001/027 21/08/01 29/12/01 11/08/05 11/08/05 N&o Conv  366,1 IGPM 14,00
- 1 - <
EnergiaPaulistaPat 4 CVM/SRE/DEB/2001/028 21/08/01 29/12/01 11/08/05 11/08/05 N&o Conv  418,4 IGPM 14,00
Energia Paulista Part 21/08/01 29/12/01 11/08/05 11/08/05 N&o Conv 1.148,5 IGPM 14,00
DRFT11 1 BRDRFTDBS012 ~
CPFL Energia 1 CVM/SRE/DEB-2000/011 01/05/00 22/05/00 01/05/03 01/05/03 N&o Conv ~ 231,3 IGPM 13,30
DRFT31 1 BRDRFTDBS038 ~
CPFL Energia 3 CVM/SRE/DEB-2000/013 01/05/00 22/05/00 01/05/03 01/05/03 N&o Conv 93,7 IGPM 13,30
CPFL Energia 01/05/00 22/05/00 01/05/03 01/05/03 N&o Conv ~ 325,0 IGPM 13,30
DRFT21 1 BRDRFTDBS020 ~
CPFL Energia > CVM/SRE/DEB-2000/012 01/05/00 22/05/00 01/05/03 01/05/03 N&o Conv ~ 693,7 %Dl 103,5
DRFT41 1 BRDRFTDBS046 ~ o
CPFL Energia 4 CVM/SRE/DEB-2000/014 01/05/00 22/05/00 01/05/03 01/05/03 N&o Conv ~ 281,3 %Dl  103,5
CPFL Energia 01/05/00 22/05/00 01/05/03 01/05/03 N&o Conv ~ 975,0 %Dl 103,5
ELSP17 7 BRELPLDBS0C6 ~
Eletropaulo 1 CVM/SRE/DEB-2000/020 01/04/00 01/08/00 01/09/04 01/09/04 N&o Conv ~ 350,0 IGPM 14,68
ELSP27 7 BRELPLDBSO0D4 ~
Eletropalo 2 CVM/SRE/DEB-2000/021 01/04/00 01/08/00 01/09/04 01/09/04 N&o Conv  350,0 IGPM 14,66
Eletropaulo 01/04/00 01/08/00 01/09/04 01/09/04 N&o Conv  700,0 IGPM 14,68
VSID31 1 BRVSIDDBS036 ~
VicunhaSiderurgia 3 CVM/SRE/DEB-2001/013 15/03/01 15/03/01 15/06/05 15/06/05 N&o Conv  146,8 IGPM 8,95
VSID41 1 BRVSIDDBS044 ~
VicunhaSiderurgia 4 CVM/SRE/DEB-2001/014 15/03/01 15/03/01 15/06/05 15/06/05 N&o Conv  146,8 IGPM 8,95
Vicunha Siderurgia 15/03/01 15/03/01 15/06/05 15/06/05 N&o Conv  293,6 IGPM 8,95
ITAEL1l 1 BRITAEDBS010 ~
It& Energética 1 CVM/SRE/DEB-2001/018 01/12/00 23/03/01 01/12/13 01/12/13 Né&o Conv 84,0 IGPM 9,42
ITAE21 1 BRITAEDBS028 ~
It4 Energética > CVM/SRE/DEB-2001/019 01/12/00 23/03/01 01/06/13 01/06/13 N&o Conv 84,0 IGPM 9,42
1ta Energética 01/12/00 23/03/01 01/12/13 01/12/13 N&o Conv  168,0 IGPM 9,42
VTRF11 1 BRVTRFDBS014 ~
Votorantim Financas 1 CVM/SRE/DEB-2001/047 15/05/01 18/07/01 15/05/04 15/05/04 N&o Conv 1425 %Dl 103,0
VTRF21 1 BRVTRFDBS022 ~ o
Votorantim Financas 2 CVM/SRE/DEB-2001/048 15/05/01 18/07/01 15/05/02 15/05/05 N&o Conv ~ 207,5 %Dl 103,0
Votorantim Finangas 15/05/01 18/07/01 15/05/04 15/05/04 N&o Conv  350,0 %DI  103,0
VTRF13 3 BRVTRFDBS030 ~ o
Votorantim Financas 1 CVM/SRE/DEB-2002/003 20/12/01 26/02/02 01/12/02 01/12/05 N&o Conv ~ 400,0 %Dl 102,5
VTRF23 3 BRVTRFDBS048 = 0
Votorantim Financas 2 CVM/SRE/DEB-2002/004 20/12/01 26/02/02 20/06/03 20/06/06 N&o Conv  250,0 %Dl 102,5
Votorantim Finangas 20/12/01 26/02/02 01/12/02 01/12/05 Ndo Conv ~ 650,0 %Dl  102,5
CPEL12 2 BRCPLEDBS059 ~
Copel 1 CVM/SRE/DEB-2002/009 01/03/02 09/05/02 01/03/04 01/03/07 N&o Conv  100,0 DI 1,50
CPEL22 2 BRCPLEDBS067 ~
Copel 2 CVM/SRE/DEB-2002/010 01/03/02 09/05/02 01/03/05 01/03/07 N&o Conv  100,0 DI 1,50
Copel 01/03/02 09/05/02 01/03/04 01/03/07 N&o Conv  200,0 DI 1,50
DRFT12 2 BRCPFEDBS002 ~
CPFL Energia 1 CVM/SRE/DEB-2003/002 01/04/03 30/04/03 01/10/04 01/04/08 N&o Conv  900,0 DI 2,85
DRFT22 2 BRCPFEDBS010 ~
CPFL Energia 2 CVM/SRE/DEB-2003/003 01/04/03 24/10/03 01/04/08 01/04/08 N&o Conv  900,0 DI 2,85
CPFL Energia 01/04/03 24/10/03 01/04/08 01/04/08 N&o Conv 1.800,0 DI 2,85
TMAR14 4 BRTLMPDBS031 ~
Telemar Particip 1 CVM/SRE/DEB-2003/010 01/06/03 25/07/03 01/06/05 01/06/05 N&o Conv ~ 150,0 %Dl 109,5
TMAR24 4 BRTLMPDBS049 ~
Telemar Particip 2 CVM/SRE/DEB-2003/011 01/06/03 25/07/03 01/06/06 01/06/06 N&o Conv ~ 100,0 %Dl 109,5
Telemar Particip 01/06/03 25/07/03 01/06/05 01/06/05 N&o Conv ~ 250,0 %Dl  109,5

continua...
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Codigo SND Em. Isin Datade D@ado Primeiro Datade Val_or . Mu“.'pl Taxa

Empresa Sarie Registro CVM Ermissio Inicio da Vendim Vendm Classe  Emiss Indice . Indice Juros
P €9 Distrib R$ MM %) (%)

FLCL16 6 BRFLCLDBS063 =
Catag Leopoldina 1 CVM/SRE/DEB-2003/013 15/07/03 23/10/03 15/07/06 15/07/06 N&o Conv  110,0 DI 4,50
FLCL26 6 BRFLCLDBS071 =
Catag Leopoldina 2 CVM/SRE/DEB-2003/014 15/07/03 23/10/03 15/01/08 15/01/08 Né&o Conv 20,0 DI 4,50
Catag Leopoldina 15/07/03 23/10/03 15/07/06 15/07/06 N&o Conv  130,0 DI 4,50
NDUT11 1 BRNDUTDBS002 =
Nova Dutra 1 CVM/SRE/DER-2004/021 01/07/04 17/08/04 01/07/10 01/07/10 N&o Conv 90,0 IGPM 9,50
NDUT21 1 BRNDUTDBS010 x
Nova Dutra > CVM/SRE/DEB-2004/022 01/07/04 17/08/04 01/01/10 01/01/10 Né&o Conv 90,0 IGPM 9,50
Nova Dutra 01/07/04 17/08/04 01/07/10 01/07/10 N&o Conv ~ 180,0 IGPM 9,50
SBES26 6 BRSBSPDBSOM4 =
Sabesp > CVM/SRE/DER-2004/032 01/09/04 21/09/04 01/09/09 01/09/09 N&o Conv  188,3 IGPM 11,00
SBES36 6 BRSBSPDBSON2 =
Sabesp 3 CVM/SRE/DEB-2004/033 01/09/04 21/09/04 01/09/10 01/09/10 N&o Conv  179,9 IGPM 11,00
Sabesp 01/09/04 21/09/04 01/09/09 01/09/09 N&o Conv  368,2 IGPM 11,00
CCCl11 1 BRCCCIDBS008 =
Cam CoréaCimen 1 CVM/SRE/DEB-2005/004 01/12/04 01/02/05 01/12/07 01/12/07 N&o Conv ~ 100,0 %Dl  104,0
CCCl21 1 BRCCCIDBS016 = 0
Cam CorréaCimen 2 CVM/SRE/DEB-2005/005 01/12/04 01/02/05 01/12/09 01/12/09 N&o Conv  260,0 %Dl  104,0
Cam Corréa Cimen 01/12/04 01/02/05 01/12/07 01/12/07 Nao Conv  360,0 %Dl  104,0
PLIM14 4 BRNETCDBS016 =
Net 1 CVM/SRE/DEBR-2005/010 30/06/04 21/03/05 21/09/05 21/09/05 N&o Conv 62,3 DI 2,00
PLIM24 4 BRNETCDBS024 =
Net 2 CVM/SRE/DER-2005/011 30/06/04 21/03/05 21/09/05 21/09/05 N&o Conv 2935 DI 2,00
Net 30/06/04 21/03/05 21/09/05 21/09/05 N&o Conv 3559 DI 2,00
TSPP12 2 BRVIVODBS011 = o
Telesp Celular 1 CVM/SRE/DER-2005/027 01/05/05 24/05/05 01/05/09 01/05/15 N&o Conv ~ 200,0 %Dl  104,0
TSPP22 2 BRVIVODBS029 =
Telesp Celular 2 CVM/SRE/DER-2005/028 01/05/05 24/05/05 01/05/10 01/05/15 N&o Conv ~ 800,0 %Dl  104,0
Telesp Celular 01/05/05 24/05/05 01/05/09 01/05/15 N&o Conv 1.000,0 %Dl  104,0
EKTR22 2 BREKTRDBS044 =
Elektro 2 CVM/SRE/DEBR-2005/049 01/09/05 24/10/05 01/09/11 01/09/11 N&o Conv  187,5 DI 1,65
EKTR32 2 BREKTRDBS051 =
Elektro 3 CVM/SRE/DEB-2005/050 01/09/05 24/10/05 01/09/11 01/09/11 N&o Conv  187,5 DI 1,65
Elektro 01/09/05 24/10/05 01/09/11 01/09/11 Ndo Conv 3750 DI 1,65
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APENDICE D -MATRIZ DE CORRELACAO

= Q Q
variével 5 2 > L g E' 2'
g 2 <|g °|& g
5 -
SPREAD 1 -022*% 005 | 015 000 | 019* | -0,07
RATING_NOTA | -0,22* 1 022% | -052% 034" |-053%| 0,32*
MATUR 005 0722* 1 041* -003 | 061% | -0,10
PRDEF 015 -0552* 041" 1 -0,15 | 0,70% | -0,17*
OLEM 000 034* -003 | -0,15 1 -0,29% | 0,87*
PRDEF_LOG 019* -0,53* 061" | 070* -029*| 1 |-0,33*
OLEM_LOG 007 032* -010 |-017* 087%|-033% 1
EMBI_NOM 006 021% -012 |-021* 037%|-026%| 0417
EMBI_LOG 009 021* -017*|-025% 037" |-030"| 043
EMBI_VAR 0,09 014 -019*|-019* -0,04 |-027"*| -0,02
EMBI_VOL 0,01 029% 019*| -010 017* | -0,09 | 0,09
SELIC_NOM 006 007 -003| 005 008 | -0,10 | 0,05
SELIC_LOG 004 006 002 | 006 008 | -009 | 005
SELIC_VAR 0,05 027" 017*| -007 003 | -0,03 | 006
SELIC_VOL 015 003 -020*| -015 013 |-018*| 015
DIFTX_NOM 002 023* 009 |-018* 031*|-026%| 035"
DIFTX_LOG 005 025% -009 |-020* 032" |-029"| 036"
DIFTX_VAR 005 013 -0,19*|-019* 000 |-028*| 0,04
DIFTX_VOL 019* 018* 001 |-016* 026" |-0,20*| 0,26*
DOLAR_NOM -0,07 017* 002 | -012 -0,03 | -0,14 | -0,03
DOLAR_LOG 0,06 018* 003 | -011 -0,04 | 0,14 | -0,05
DOLAR VAR 010 -001 -029%|-021* -011 |-024%*| -0,05
DOLAR_VOL 006 020* 022* | 002 028" | 001 | 021
IBOV_NOM 011 -019* 026" | 030% -0,36"| 036" | -0,43*
IBOV_LOG 011 -019* 024" | 028% -0377| 035" | -0,44*
IBOV_VAR 015 -016 011 | 019* 005 | 020* | 0,04
IBOV_VOL 006 008 016* | 006 018* | 006 | 0,13

continua....
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... continuacéo
= (U] o - = (©] ad 1 = o @ -
o o] < 0 0 o) < ) o) o) < e)
variavel Z| - >| >| ZI = >| >| ZI - >I >I
& o @ o o 1= © o x o o o
= = s s - z - o i I m m
] ] ] & ) N 0 a3 a a a
SPREAD 006 009 -009 -001|-006 -004 -005 -015| 002 005 -005 019*
RATING_NOTA | 021% 021* 014 029 | 007 006 027 003 |023* 025% 013 0,18*
MATUR 012 -017* -0,19* 019* | -003 -002 017* -020*| -009 -0,09 -0,19* 0,01
PRDEF 021* -025* -019* -010 | 005 006 -007 -015 |-0,18* -0,20* -019* -0,16*
OLEM 037* 037" -004 017*| 008 008 003 013 | 031* 032 000 026"
PRDEF_LOG 026" -03% -027% -009 | -010 -009 -003 -018*|-026" -029* -028" -020*
OLEM_LOG 041* 043* 002 009 | 005 005 006 015 | 035* 036* 004 026"
EMBI_NOM 1 097* 006 043*|017* 015 025% 028" | 089% 089* 007 063"
EMBI_LOG 097* 1 014 035*| 005 003 016* 019* | 081* 083" 012 068"
EMBI_VAR 006 0,14 1 004 | 009 -008 007 -016 | 006 010 076* 0,09
EMBI_VOL 043* 035" -0,04 1 033* 032% 017* 015 | 044* 044* 001 o044*
SELIC_NOM 017* 005 -009 033" 1 1,00 017* 022* | 040* 038" -017* 0,00
SELIC_LOG 015 003 -008 032*| 1,00 1 017* 020* | 039% 038* -017* -0,01
SELIC_VAR 025% 016* 007 017* | 017* 017* 1 006 | 043* 041 017* 019*
SELIC_VOL 028* 019* 016 0415 | 022* 020* 0,06 1 033% 027 001 008
DIFTX_NOM 089* 081* 006 044* | 04* 039% 043* 033" 1 099* 018* 055*
DIFTX_LOG 089* 083* 010 044* | 038* 038* 041* 027%| 099" 1 020* 061"
DIFTX_VAR 007 012 076" -001 |-017* -017* 017* 001 | 018* 020* 1 0,18*
DIFTX_VOL 063* 068* 009 0447 | 000 -001 019* 008 | 055% 061* 018* 1
DOLAR_NOM 018* 007 -024% 043" | 02* 018* 025* 037%|036% 032 -007 002
DOLAR_LOG 013 002 -023* 042*|021* 019* 025% 033*|032% 020" -007 0,00
DOLAR_VAR 015 019* 060* -02* |-025% -025* -001 011 | 010 010 061* 006
DOLAR_VOL 054" 041* -009 0627 | 046* 0467 04" 014 | 058* 058* -005 048"
IBOV_NOM -087* -09* -018* -022| 003 005 -004 -014 |-067* -0,72* -013 -064%
IBOV_LOG -092* -097* -017* -025%| -004 -003 -007 -015 |-074* -0,78* -012 -0,64*
IBOV_VAR 001 -006 -081* -002| 016 015 -015 026 | -001 -003 -069* 001
IBOV_VOL 040* 041* 027* 045 | 010 011 009 -016*| 03% 032* 007 044*

continua....
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SPREAD 007 -006 -010 006 |-011 -011 015 006
RATING_NOTA | 0,17* 018* -001 020* |-019* -0,19* -0,16 0,08
MATUR 002 003 -029% 022%]| 026" 024" 011 016*
PRDEF -012 -011 -021* 002 | 030* 028* 019* -0,06
\VOLEM -003 -004 -011 028%|-036" -037% 005 018*
PRDEF_LOG -014 -014 -024" 001 | 036" 035 020* 006
VOLEM_LOG -003 -005 -005 021*|-043*% -044* 004 013
EMBI_NOM 018* 013 015 054*|-087* -092* 001 040"
EMBI_LOG 007 002 019* 041%|-09" -097% -006 041"
EMBI_VAR -024*% -023* 060% -009 |-0,18* -017* -081* 027%
EMBI_VOL 043% 042% -020* 0627 |-022" -025% -002 045*
SELIC_NOM 02* 021% -025*% 046" | 003 -004 016 010
SELIC_LOG 018* 019* -025* 046" | 005 -003 015 011
SELIC_VAR 025% 025% 001 040%| -004 -007 -015 0,09
SELIC_VOL 037* 033* 011 014 | 014 -015 026* -0,16*
DIFTX_NOM 036" 032" 010 058" |-067" -074" -001 030*
DIFTX_LOG 032* 029* 010 058*|-0,72* -0,78* -003 032*
DIFTX_VAR -0,07 -007 o061* -005 | -013 -012 -069* 007
DIFTX_VOL 002 000 006 048" |-064" -064% 001 044"
DOLAR_NOM 1 099% -007 018* | 006 004 032% -0217
DOLAR_LOG 099" 1 0,09 017* | 010 008 032% -022%
DOLAR_ VAR -0,07  -0,09 1 -0,06 |-020* -021* -045* -011
DOLAR_VOL 018* 017* -0,06 1 -025* -0,32* 010 0377
IBOV_NOM 006 010 -020* -025* 1 099* 011 -037*
IBOV_LOG 004 008 -021* -032%| 099* 1 010 -0,38
IBOV_VAR 032* 032* -045% 010 | 011 0,10 1 -0,31%
IBOV_VOL -021% -022* -011 037*|-037% -038* -031* 1




APENDICE E — PERFIL DE LINHASE DE COLUNAS
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Perfil de linhas Perfil de colunas
Indexador Indexador
Maturid. o op1 Di+taxa 'CPMF Margem | MY o 401 DI+ taxa 'CPM Y Massa
taxa taxa
Cuta  nae5 0463 0,149 1 Cuta  ne78 0492 0217 0435
matur. matur.
maet‘i'r"" 0267 0333 0400 1 maet(::f‘ 035 0317 0522 0390
an(;?SF 0111 0444 0444 1 an(;?SF 0067 019 0261 0175
Massa 0292 0409 0,299 Massa 1 1 1
Probabilidade de default Probabilidade de default
Maturid. Grande Média Pequena Maraem Maturid. Grande Média Pequena Massa
probab. probab.  probab. 9 probab. probab. probab.
Cuta 46500 0003 0,970 1 Cuta 6500 0087 0508 0435
matur. matur.
maet‘z'r"" 0033 0133 0833 1 m;ﬂf‘ 0667 0348 0391 0,390
r';loa?gf 0037 0481 0481 1 ;‘;‘SF 0333 0565 0102 0175
Massa 0019 0149 0831 Massa 1 1 1
Rating Rating
Maturid. Baixa Média Alta Margem Maturid.  Baixa Média Alta Massa
quaidade qualidade qualidade 9 quaidade qualidade qualidade
Cuta 5599 0493 0209 1 Cuta  nees 0398 0378 0435
matur. matur.
rMn:t?Jra 0167 06 0233 1 maet(ﬂf 0294 0434 0378 0390
L3 0143 0519 033 1 | Fo0% ous 016 0243 0175
Massa 0221 0539 0,240 Massa 1 1 1
Indexador Indexador
Prob. IGP-M + Prob. IGP-M +
Default % doDIl DI + taxa taxa Margem | Default %doDI DI +taxa taxa Massa
Grande (409 1000 0,000 1 Grande 00 0048 0000 0019
propa_\b. propgb.
Media  6e7 0609 0304 1 Media o010 02220 0152 0149
probab. probab.
Pequena 335 0369 0305 1 Pequena 956 0730 0848 0,831
probab. probab.
Massa 0292 0409 0,299 Massa 1 1 1
Indexador Indexador
Rating o/ 4Dl DI +taxa 'CTM* Margem Raing o 4ol DIi+taxa 'C" MY Massa
taxa taxa
Baxa 147 0676 0176 1 Baxa 917 0365 0,13 0,221
qua,\ll_d. qutflh_d.
Media 1089 0349 0361 1 Media e 460 0652 0539
qualid. qualid.
Alta s 0207 0270 1 Alta  gao6 0175 0217 0240
qualid. qualid.
Massa 0292 0409 0,299 Massa 1 1 1
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APENDICE F —QUALIDADE DASDIMENSOES—ANALISE DE

CORRESPONDENCIA

Maturidade e Probabilidade de default

proporcéo dainérciana

dimensdo valor inércia - ~
dimensdo
1 0,464 0,216 0,968
2 0,085 0,007 0,032
Total 0,223 1
Maturidade e Rating
dimensdo valor inércia pr°p°f9"?‘° da i[] erciana
dimensdo
1 0,167 0,028 0,823
2 0,078 0,006 0,177
Total 0,034 1
Maturidade e Indexador
dimensdo valor inércia proporgé_lo da ip érciana
dimenséo
1 0,302 0,091 0,899
2 0,101 0,010 0,101
Total 0,102 1
Probabilidade de default e Indexador
dimensdo valor inércia proporgé_lo da ip criiana
dimensdo
1 0,263 0,069 0,925
2 0,075 0,006 0,075
Total 0,075 1
Rating e Indexador
dimensdo valor inércia proporgé_lo da ip érciana
dimensdo
1 0,295 0,087 0,859
2 0,120 0,014 0,141
Total 0,102 1
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APENDICE G —ESCALASNASDIMENSOES-ANALISE DE
CORRESPONDENCIA

Escalana Escalana

Variavel Atributo Massa dimensdo Variavel Atributo Massa dimensdo

1 2 1 2
Curta 0,435 -0536 0,240 Probabilidade Grande 0,019 0,959 -2,024
Maturidade Média 0,390 -0,027 -0,364 de default Média 0,149 1572 0,178
Longa 0,175 1,390 0,214 Pequena 0,831 -0,305 0,015

Escalana Escalana

Variavel Atributo Massa dimensdo Variavel Atributo Massa dimensdo

1 2 1 2
Curta 0,435 -0,459 0,056 Baixaquaid. 0,221 -0,756 0,093
Maturidade Média 0,390 0,289 -0,288 [Rating Médiaquaid. 0539 0,159 -0,234
Longa 0,175 0,497 0,501 Altaqualid. 0,240 0,338 0,439

Escaana Massa Escalana

Variavel Atributo Massa dimensdo Variavel Atributo dimensdo

1 2 1 2
Curta 0,435 -0,610 -0,082 % do DI 0,292 -0586 0,361
Maturidade Média 0,390 0,359 0,340 [Indexador DI + taxa 0,409 -0,165 -0,371
Longa 0,175 0,717 -0,552 IGP-M +taxa 0,299 0,799 0,154

Escalana Escalana

Variavel Atributo  Massa dimensdo Variavel Atributo  Massa dimensdo

1 2 1 2
Probabilid adeGrcj;\n_de 0,019 -2193 1,550 % do DI 0,292 0,637 0,256
de default Média 0,149 -0,931 -0,424 |Indexador DI + taxa 0,409 -0,577 0,116
Peguena 0,831 0,219 0,040 IGP-M +taxa 0,299 0,166 -0,410

Escalana Escalana

Variével Atributo  Massa ___dimensdo Variavel Atributo  Massa ___dimensdo

1 2 1 2
Baixaqualid. 0,221 -0,999 -0,134 % do DI 0,292 0,552 -0,408
Rating Médiaqualid. 0539 0,198 0,294 (Indexador DI +taxa 0,409 -0,646 -0,061
Altaqualid. 0,240 0,473 -0,536 IGP-M +taxa 0,299 0,345 0,482




