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Selegao de Debéntures no Mercado de Renda Fixa Brasileiro

Este trabalho se concentra no problema da analise, ordenagéo e sele¢do de debéntures no mercado
secundario para a estruturacdo de carteiras eficientes de renda fixa. Para tal, sdo utilizadas técnicas de
auxilio multicritério a tomada de decisdo para a selegdo dos melhores titulos para possivel
investimento. Como ilustragdo numérica a metodologia Tomada de Decisdo Interativa Multicritério
(TODIM) é aplicada ao problema de sele¢do de debéntures no mercado de renda fixa brasileiro. Este
artigo oferece uma contribuigdo para o processo de estruturagdo e gestao de carteiras de renda fixa no
mercado financeiro brasileiro.

Palavras-Chave: Debéntures. Renda Fixa. Tomada de Decisdo Multicritério.
Selecting Debentures in the Brazilian Fixed-Income Market

This work considers the problem of analyzing, ordering and selecting debentures for investment when
structuring efficient portfolios. We rely on multicriteria decision making methods to obtain a subset with
the most promising debentures according to several criteria established by the portfolio manager. We
illustrate our proposal in the Brazilian fixed-income market using the methodology Tomada de Deciséo
Interativa Multicritério (TODIM). This work offers a contribution to those structuring and managing fixed-
income portfolios in Brazilian financial markets.
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1. INTRODUGAO

1.1 Objetivo

Um passo fundamental para a gestdo de carteiras de renda fixa com debéntures é a analise
fundamentalista dos papéis ofertados no mercado secundario, incluindo ndo apenas o retorno
esperado, mas também caracteristicas como qualidade de crédito (rating), liquidez, duracdo e
convexidade, dentre outras.

A anadlise simultanea de varios critérios em problemas de investimentos financeiros leva, quase
sempre, a conflitos. Por exemplo, as debéntures com as maiores proje¢des de retorno possuem a pior
qualidade crediticia, logo o gestor deve considerar o trade-off entre o retorno esperado e a exposi¢ao
aos riscos de crédito nestas situagdes. Para a resolugéo destes conflitos a utilizagdo de metodologias
de auxilio multicritério a tomada de decis&o é recomendada.

Nosso objetivo neste trabalho é propor e ilustrar numericamente a utilizacdo da tomada de deciséo
multicritério para a analise, ordenamento e sele¢ao de debéntures para a estruturagéo de carteiras de
renda fixa no Brasil. Selecionamos a metodologia Tomada de Decis&o Interativa Multicritério (TODIM)
para aplicagdo ao conjunto de todas as debéntures disponibilizadas para investimento no mercado
secundario brasileiro. Utilizamos para a solugao do problema resultante critérios baseados no retorno
esperado, no risco de crédito e no risco de liquidez.

1.2 Relevéancia

O rapido crescimento do mercado de debéntures no Brasil nos ultimos anos tem motivado gestores de
carteiras de renda fixa a considerar esta classe de ativos como alternativa promissora para
investimento em relagdo ao mercado de titulos publicos.

As debéntures apresentam caracteristicas que podem interessar aos investidores com o0s mais
variados apetites para retorno e risco, como vencimento de longo prazo, diversos indexadores,
diferentes exposicOes as taxas de juros (duragdo e convexidade) e de cambio, variadas classificacdes
de crédito, dentre outras caracteristicas. Por estes motivos, a Associa¢ao Brasileira das Entidades dos
Mercados Financeiros e de Capitais (ANBIMA) projeta continuado crescimento para este mercado nos
proximos anos, algo que nao poderéa ser ignorado por gestores de recursos de terceiros (como fundos
de investimento e de pensdo), assim como gestores de recursos proprios (como os gestores da
tesouraria de bancos e seguradoras). Para todos estes gestores a anélise, ordenamento e selegéo das
debéntures no mercado secundario sdo fundamentais quando da estruturacdo e gestdo de suas
carteiras de renda fixa.
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1.3 Metodologia:

As metodologias de auxilio a tomada de decisédo multicritério foram propostas, testadas e adotadas
para a solucao de problemas em areas téo diversas quanto economia, medicina, sociologia, engenharia
e relagdes internacionais, conforme publicagdes disponibilizadas nos Ultimos quarenta anos.

Neste trabalho adotamos a metodologia Tomada de Decis&o Interativa Multicritério (TODIM) para a
analise, ordenamento e selecdo de debéntures no mercado secundario brasileiro. Esta é uma
metodologia multicritério classificada como hibrida por combinar caracteristicas das duas principais
linhas de desenvolvimento nesta area do conhecimento: as escolas americana e francesa. A TODIM
estd baseada na Teoria dos Prospectos, resultante de pesquisas que avaliaram o comportamento
humano quando tomando decisdes em condigdes de risco.

O uso da TODIM permite ao gestor de carteira de renda fixa adotar diferentes critérios, alguns
quantitativos, outros qualitativos, que, ao final, fornecem o ordenamento das alternativas para
investimento em linha com preferéncias reveladas diante das proje¢des para o retorno esperado e dos
riscos (crédito e liquidez) presentes, estabelecendo solugdes de compromisso diante dos conflitos dos
critérios adotados.

1.4 Limitagoes:

As limitages encontradas para a execugao deste artigo estiveram relacionadas diretamente ao fato do
mercado secundario brasileiro ndo apresentar o nivel de liquidez e a quantidade de titulos de mercados
ja estabelecidos, como o norte-americano e o europeu. Utilizamos como filtro (para todas as
debéntures) a necessidade de divulgacéo diaria de seu preco pela ANBIMA nos doze meses anteriores
ao momento de estudo, o que limitou o total de titulos adotados em nossos exemplos numéricos a 20%
de todas as ofertas listadas no mercado secundario.

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os recursos levantados pelas empresas brasileiras com a colocagdo de debéntures no mercado
financeiro tém aumentado de forma consistente segundo dados da Comissao de Valores Mobiliarios
(CVM) e da Associacao Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiros e de Capitais (ANBIMA).
Os montantes crescentes resultaram de condigbes favoraveis que facilitaram o refinanciamento de
dividas a custos mais baixos e prazos mais longos segundo ANBIMA (2011a).

O Novo Mercado de Renda Fixa tem sido o principal foco de atuacdo da ANBIMA nos ultimos anos com
0 objetivo dar maior seguranga e conforto ao investidor, reduzir custos de emiss&o, diminuir os riscos
de mercado e crédito, facilitar o acompanhamento do desempenho dos investimentos com relagao a
indices de mercado e aumentar a liquidez no mercado secundario (ANBIMA, 2011b). Em adigéo as
medidas da ANBIMA para a consolidagdo do mercado de debéntures, a tendéncia de reducdo no
patamar das taxas de juros de forma permanente tem forcado os gestores de carteiras a buscar outros
ativos de renda fixa para investimento.
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Os gestores de recursos e investidores devem utilizar metodologias que os auxiliem a escolher ativos
para a composicdo de uma carteira de investimentos de forma estruturada (Maginn, Tuttle, Pinto e
McLeavey, 2009). Por exemplo, no caso do mercado de renda fixa de titulos privados os gestores de
carteiras, ao se decidirem pela compra de uma debénture, terdo que considerar ndo somente o retorno
esperado como fator de anélise para tomada de decisdo final, mas também outros critérios, como
classificagdo de crédito (rating), horizonte de investimento, liquidez, duragéo, convexidade, existéncia
de opgdes embutidas, setor econdmico do emissor, assim como as garantias oferecidas ao investidor,
conforme sugerido em Fabozzi (2000) e CFA Institute (2009a,b). Ou seja, os gestores de carteiras
precisam tomar decisdes diante de um problema caracterizado por mdltiplos critérios de sele¢do (Bana
e Costa e Soares, 2010; Ehgott, Figueira e Greco, 2010; Han, Diekmann, Lee e Ock, 2004; Zavadskas
e Turskis, 2011).

Alguns trabalhos ja apresentaram resultados de aplicagdes de metodologias multicritério a diversos
problemas em finangas, como ilustrado em Hallerbach e Spronk (2002), Matsatsinis, Doumpos, e
Zopounidis (1997), Steuer e Na (2003), Xidonas, Mavrotas, Krintas, Psarras e Zopounidis (2012) e
Zopounidis (1999). Os dois problemas da grande area de finangas que mereceram maior atencéo na
literatura de metodologias multicritério foram:

1. Analise e classificagdo de crédito de bancos e empresas, conforme ilustrado por Doumpos e
Zopounidis (2010, 2011), Sahajwala e Van den Bergh (2000) e Zopounidis € Doumpos (1998)
para o caso de bancos no exterior, e Silva, Duarte e Gomes (2004) para empresas do setor de
informéatica no Brasil.

2. Analise, ordenamento e selecao de ativos de renda variavel, conforme ilustrado por Steuer, Qi
e Hirschberger (2007), Xidonas, Mavrotas, Zopounidis e Psarras (2011) e Zopounidis,
Doumpos e Zanakis (1999) para o mercado acionario europeu, e Gazzaneo e Duarte (2009) e
Sant'’Anna, Nogueira e Rabelo (2011) para o mercado acionario brasileiro.

N&o ha neste momento nenhuma literatura documentando a utilizagdo de métodos multicritério para a
analise, ordenamento e selegéo de ativos de renda fixa, tanto no Brasil, quanto no exterior. Devemos
lembrar que a analise e selegao de ativos de renda variavel e de renda fixa diferem substancialmente,
como ilustra a leitura comparativa de Damodaran (2012), Fabozzi (2011) e Martelanc, Pasin e Pereira
(2010).

O objeto de estudo deste trabalho é a analise, ordenacédo e selecdo de debéntures disponiveis para
investimento no mercado secundario em linha com multiplos critérios identificados pelo gestor de
carteiras. Uma vez determinado o conjunto final de debéntures para investimento, o gestor podera
obter suas carteiras eficientes, definidas como aquelas que maximizam o retorno esperado para um
nivel de risco esperado fixado, ou minimizam o risco esperado para um nivel de retorno esperado
fixado (Elton, Gruber, Brown e Goetzmann, 2003). A composigéo final da carteira de renda fixa pode
resultar de decisdes aleatdrias e independentes, ou pode ser o produto de um processo de tomada de
deciséo estruturado, conforme Bodie, Kane e Marcus (2000). O usual é que sejam utilizados modelos
de otimizagao para a obtencao das carteiras eficiente (CFA Institute, 2009b). Resumindo, a solugao do
problema estudado neste artigo é importante para o processo de gestdo de carteiras de renda fixa,
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sejam estas proprietarias (por exemplo, tesourarias de bancos e seguradoras), ou de terceiros (por
exemplo, fundos de pensé&o e de investimento).

Quando diante de um problema de tomada de decisdo com critérios conflitantes, a ado¢do de uma
metodologia de auxilio multicritério para a obtengdo de solugdes de compromisso é recomendada
(Wallenius, Dyer, Fishburn, Steuer, Zionts e Deb, 2008). Lembremos que as metodologias de auxilio
multicrério a tomada de decisdo nada mais séo do que os principios da Teoria da Deciséo colocados
em pratica no contexto realista da tomada de deciséo na presenca de multiplos critérios (Clemen e
Reilly, 2001).

Conforme Gomes, Araya e Carignano (2004) as metodologias multicritério de auxilio a decisdo podem
ser classificadas em:

1. Metodologias da Escola Americana, ilustradas pela Teoria da Utilidade Multiatributo e
Metodologia de Analise Hierarquica.

2. Metodologias da Escola Francesa, ilustrados pela Metodologia Electre e Metodologia
Prométhée.

3. Demais Metodologias (incluindo Metodologias Hibridas), ilustradas pela MacBeth, Tomada de
Deciséo Interativa Multicritério (TODIM), TOPSIS e Analise Verbal de Decisdes.

Com o objetivo de ilustragdo numérica nos baseamos neste trabalho na metodologia TODIM (Gomes e
Lima, 1992a), a qual ja foi aplicada a diversos problemas no Brasil, como o controle de danos
ambientais (Gomes e Lima, 1992b; Krohling e Souza, 2012), avaliagdo do mercado imobiliario (Gomes
e Rangel, 2009; Moshkovich, Gomes e Moshkovich, 2011) e gestao da saude (Nobre, Trotta e Gomes,
1999), dentre outros. Nao ha, entretanto, nenhuma aplicacdo documentada do TODIM ao mercado
financeiro brasileiro até a presente data.

Dado o conjunto de todas as debéntures no mercado, o TODIM é utilizado para ordenar tais
instrumentos financeiros daqueles mais identificados com as preferéncias reveladas pelo gestor de
carteiras, até aqueles menos identificados. O gestor deve entdo selecionar o conjunto final de
interesse, respeitando o ordenamento oferecido pelo TODIM. Ndo ha um numero 6timo de debéntures
para ser selecionado, cabendo ao gestor a determinagdo do subconjunto final, em fungao da estratégia
de investimento antecipada (por exemplo, com maior ou menor interesse em alocar recursos em ativos
de renda fixa em fungéo da projecéo da dindmica das taxas de juros), eventuais mudangas em sua
politica de investimento (que, por exemplo, permitam do ponto de vista regulamentar aumentar a
alocacdo de recursos em debéntures), nimero de analistas de renda fixa disponiveis na empresa
gestora (e, consequentemente, tempo requerido para a realizagdo de todas as analises
fundamentalistas de forma detalhada), duragéo e convexidade desejadas para a carteira, dentre outros
motivos especificos da realidade enfrentada por cada gestor.

Do ponto de vista académico os resultados ilustrados neste trabalho contribuem para a melhoria do
processo de estruturagdo de carteiras com debéntures no mercado financeiro brasileiro, facilitando a
pratica dos gestores de carteiras de renda fixa. Este trabalho também apresenta uma aplicagao real
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das metodologias multicritério de auxilio a tomada de decisdo em finangas, ilustrando numericamente a
resolugdo de um problema pratico enfrentado por gestores de carteiras de renda fixa do mercado
financeiro brasileiro.

Em termos de organizagdo, na proxima segdo deste trabalho apresentamos uma revisdo da
metodologia TODIM. Na quarta se¢do apresentamos os dados de mercado que utilizaremos para
ilustracdo numérica, assim como resultados quando indexadores de mercado s&o considerados de
forma separada para a selecao do subconjunto desejado. Uma anélise de sensibilidade é apresentada
na quinta secdo como ilustracdo das alteragdes resultantes de pequenas mudangas nos dados de
mercado e preferéncias reveladas pelo gestor. Na sexta se¢do consideramos de novo o problema de
selecionar um subconjunto com as debéntures preferidas, mas agora com a utilizagdo simultanea de
todos os indexadores de mercado. Por fim, nossas conclusées e dire¢des futuras concluem o trabalho.

3. TOMADA DE DECISAO INTERATIVA MULTICRITERIO

A metodologia TODIM foi desenvolvida para auxiliar o tomador de decisdo a solucionar problemas de
ordenamento e sele¢do de alternativas diante de multiplos critérios.

O TODIM esta baseado na Teoria dos Prospectos (Kahneman e Tversky (1979)). Esta teoria foi
desenvolvida a partir de pesquisas para avaliar o comportamento humano quando tomando decisdes
em condi¢des de risco. Baseados em entrevistas, Kanehman e Tversky concluiram que a maneira
como as pessoas decidem em uma determinada situacao de risco decorre do contexto em que esta se
insere.

A metodologia TODIM pode ser descrita em seis passos:

Montar a Matriz de Avaliagao de Projetos.

Montar a Matriz de Comparagao de Critérios.

Identificar o Critério de Referéncia.

Determinar a Matriz de Dominancia Relativa dos Projetos.
Determinar o Vetor de Dominancia

Obter o ordenamento final.

ook wh =

Consideramos um conjunto de m alternativas (ou seja, m debéntures disponiveis para investimento)
as quais devem ser ordenadas segundo n critérios.

Os critérios adotados podem ser tanto quantitativos quanto qualitativos. Quando o critério € quantitativo
o0 seu valor é utilizado diretamente. Por outro lado, quando o critério € qualitativo o seu valor deve ser
obtido mediante juizo de valor lido em uma escala cardinal ou em uma escala verbal.

Apos a identificacdo dos valores das alternativas para cada critério, construimos a Matriz de Avaliagéo
de Projetos, denotada de agora em diante por

Wir = Win
W = : : (1)
Wmi = Wmn
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Essa matriz contém em suas células somente valores numéricos. As células da matriz devem ser
normalizadas de forma que

max{wlj, ...,ij} =1 Vj=12,..n (2)

wij =20 Vi=1,..,me j=1..,n (3)

Segundo Gomes e Lima (1992a) o valor normalizado corresponde a estimativa de probabilidade que
determinada alternativa atenda ao critério especificado.

A seguir, formamos a Matriz de Comparagéo de Critérios,
air t Qan
A = E . E (4)

ap1 = Qpn

que deve ser obtida a partir das comparagdes realizadas em uma escala verbal ou em uma escala
cardinal, conforme Saaty (1980). Esta matriz de comparag6es de critérios, construida pelo tomador de
deciséo, refletirda a importancia relativa para cada par de critérios. O elemento geral desta matriz
satisfaz

agj Xap =1 Vk=1,..,ne j=1,..,n (5)

akk:]. Vk:].,...,n (6)

Uma vez obtida a Matriz de Comparacao de Critérios prosseguimos com a obtengédo do vetor de pesos
dos critérios, denotado por (44, ..., 4,,). Este vetor é o autovetor associado a Matriz de Comparagéo
de Critérios associado ao seu maior autovalor (Saaty, 1980). Devemos entdo normalizar o vetor de
pesos obtidos de forma que seus componentes satisfagam

j=1dj =1 (7)

O critério associado ao maior elemento do autovetor serd denominado Critério de Referéncia e, de
agora em diante, denotado por r, com

A, = max{dy, ..., A} (8)

A Matriz de Dominancia Relativa dos Projetos deve ser obtida a seguir, com seu elemento genérico
calculado como

6y = 7=1¢i1(]') vi=1...mel=1,.m (9)

onde,
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arjX(Wij—le)

arit-tarm

S wyj > Wij

du() = 0 se wy =wy (10)
[ 1 (ar1+-+arm)x(wii—w;;)
r ™m j—Wij
k—gx\/ ar; se Wij<le

e sendo A definido como o fator de atenuagao de perdas.
O Vetor de Dominancia dos projetos pode ser calculado como

Vi=X%6y Vi=1,..,m (11)
e normalizado usando

— Yi=min{ys,...¥Ym} .
El N maX{YL---'Vm}_min{Ylv---va} v b= 1' " ,m (12)

Por fim, o ordenamento final pode ser obtido com a melhor alternativa sendo aquela associada ao valor
max{é, ..., &,} € a pior aquela associada ao valor min{¢,, ..., ¢,,}, € as demais alternativas
devidamente ordenadas (em ordem decrescente de preferéncia) de acordo com os demais valores de
&1, oy €m, do maximo para 0 minimo.

Sugerimos ao leitor interessado na fundamentagéo tedrica do TODIM a leitura de Gomes e Lima
(1992a,b).

4. SELECAO DE DEBENTURES USANDO O TODIM

Para exemplificar numericamente o uso do TODIM para a selecdo de debéntures no Brasil
consideraremos no restante deste trabalho as informagdes disponiveis no fechamento do mercado
financeiro no dia 30/09/2010. Para este dia consideraremos todas as debéntures listadas na Central de
Custddia e de Liquidacdo Financeira de Titulos Privados (CETIP), em um total de 510 papéis de 237
emissores.

Muitas destas debéntures ndo apresentavam liquidez para serem consideradas efetivamente
disponiveis para investimento por um gestor de recursos. Ou seja, filtramos apenas aquelas debéntures
que eram aprecadas diariamente pela ANBIMA na época da analise. Em outras palavras, desejamos
nos concentrar somente naquelas emissdes que apresentavam liquidez para compra e venda em base
diaria. O filtro que adotamos é que somente foram consideradas neste trabalho para fins de
investimento as debéntures que foram apregadas diariamente pelo mercado nos doze meses anteriores
ao dia 30/09/2010, com os pregos enviados pelas instituicdes formadoras de pregos para a ANBIMA.
As informagdes de trés grupos de instituicoes foram escolhidas para o estabelecimento do filtro de
liquidez:

1. Bancos: Banco do Brasil, Barclays, Bradesco, HSBC Bank Brasil, Itat BBA e BTG
Pactual.
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2.

Administradores de Fundos: BB DTVM, BNP Paribas Asset Management, BNY Mellon Servigos
Financeiros, Bradesco Asset Management, BRZ Investimentos, BTG Pactual Asset, Caixa
Econdmica Federal, Icatu Hartford Administragdo de Recursos, Itau, Mercatto Gestdo de
Recursos Ltda., Safra Investimentos, Santander Asset, Votorantim Asset Management e
Western Asset.

Intermediérios Financeiros: Capital Markets CCTVM, Credit Suisse Hedging Griffo CV, Liquidez
DTVM, Renascenga DTVM, SLW CVC Ltda., UM Investimentos CTVM, e XP Investimentos
CCTVM.

Apbs a aplicagdo do filtro de iliquidez, daquele universo inicial de 510 debéntures o conjunto fica
reduzido a 104 debéntures divididas - em func¢do do indexador - da seguinte forma:

1.

2.

3.

4.

Dez debéntures com indice de correcéo atrelado ao IPCA.
Dez debéntures com indice de correcéo atrelado ao IGP-M.
Trinta e quatro debéntures com indice de correcao atrelado a algum percentual da taxa DI

Cinquenta debéntures com indice de correcéo atrelado a taxa DI mais spread.

Os dados das 104 debéntures serdo apresentados adiante, conforme obtenhamos os resultados de
suas analises numéricas.

A nossa escolha de critérios para a selecdo de debéntures recaiu sobre as seguintes quatro
possibilidades:

1.

O primeiro critério € a Taxa Indicativa. Trata-se de um critério quantitativo que indica a taxa de
retorno esperado do ativo decorrente de um investimento para um ano.

O segundo critério é o Intervalo entre o valor maximo e o valor minimo da Taxa Indicativa.
Trata-se de um critério quantitativo que indica o nivel de iliquidez de um ativo. Em outras
palavras, quanto menor for esta diferenga, maior tende a ser a liquidez da debénture. Segundo
Duarte (2005) este indicador mede a capacidade de um gestor de recursos de liquidar uma
posicdo em uma debénture de forma tempestiva.

O terceiro critério € a Classificagcdo de Crédito (Rating) da debénture. Trata-se de um critério
qualitativo que indica o risco de inadimpléncia/crédito de uma determinada emissao.

O quarto critério é o Volume Negociado (média mensal dos ultimos doze meses) da debénture.
Trata-se de um critério quantitativo que indica o interesse que a debénture gera nos
compradores/vendedores no mercado, estando relacionado também ao risco de iliquidez.

Como vemos, 0 Unico critério qualitativo é o terceiro, associado a classificacdo de crédito das
debéntures. A Tabela 3.1 ilustra como foi feita a converséo da escala de ratings para a escala numérica
com pontuagao de 1 (pior situagdo, com maior probabilidade de inadimpléncia) até 4 (melhor situagéo,
com menor probabilidade de inadimpléncia).
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[Tabela 3.1]

Também podemos perceber que trés dos quatro critérios sao tais que € preferivel ter seus valores
maximizados: Taxa Indicativa, Rating e Volume Negociado. Para que a aplicagdo numérica prossiga
devemos substituir os valores para o segundo critério — Intervalo — por seus valores inversos, conforme
sugerido em Gomes e Lima (1992a), uma vez que para este critério € preferivel ter seu valor
minimizado. Feita esta modificagéo, os valores podem ser normalizados (de forma que em cada coluna
0 maior valor numérico seja igual a um), conforme requerido pelo TODIM, em linha com as equagdes
dadas em (2) e (3).

A primeira matriz de comparagdes aos pares que ilustramos estad na Tabela 3.2. O vetor de pesos
relativos obtidos a partir dos valores na Tabela 3.2 esta dado na Tabela 3.3. Vemos que o critério mais
importante escolhido foi a Taxa Indicativa, seguido de Rating, Volume e Intervalo. Em outras palavras,
retorno é o mais importante critério neste caso, seguido de risco de crédito e, por fim, liquidez. Da
Tabela 3.3 observamos que o Critério de Referéncia do TODIM é a Taxa Indicativa, em linha com a
equacgao (8).

[Tabelas 3.2 € 3.3]

O valor do fator de atenuagdo de perdas (ver equagao (10)) nesta segdo é fixado inicialmente em
6 = 5. Este parametro sofrera variacdo adiante, na se¢éo de analise de sensibilidade.

Como primeiro exemplo consideremos a Tabela 3.4 onde estdo mostradas as dez debéntures
selecionadas e atreladas ao IPCA. Nesta tabela vemos, por exemplo, que para o emissor BNDES
Participagdes havia trés debéntures disponiveis para consideragdo no dia 30/09/2010: BNDP12,
BNDP23 e BNDP24. A taxa indicativa para a debénture BNDP12 era de 6,78%, com o intervalo para a
diferenga das taxas indicativas em 0,05%. Nos trés casos a classificacdo de crédito é a melhor
possivel: 4 (ver Tabela 3.1). Por fim, o volume médio negociado mensal no ultimo ano havia sido
aproximadamente de R$ 3.692.000,00 para a debénture BNDP12.

[Tabela 3.4]

A aplicagao numérica do TODIM é direta neste momento, resultando na ordenagdo dada na Tabela 3.5.
Quando analisamos o resultado final com os ativos listados em ordem decrescente de preferéncias,
visualizamos a debénture BNDP12 como aquela melhor recomendada para possivel investimento em
linha com as preferéncias reveladas pelo gestor de recursos (conforme a Tabela 3.2). A debénture
menos indicada para investimento é a CEAR22.

[Tabela 3.5]

Como segunda ilustragdo numérica, consideramos as debéntures cujos rendimentos eram atrelados ao
IGP-M, conforme a Tabela 3.6. Nesta tabela, além dos dados relativos a cada debénture, ja temos a
ordenagdo produzida pela aplicagdo do TODIM (Ultima coluna). Vemos que as duas debéntures
ordenadas nas primeiras posi¢des pelo TODIM foram PETR13 e SBES28, enquanto aquela ordenada
na ultima posicao foi ECOV21.
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[Tabela 3.6]

A Tabela 3.7 apresenta os resultados para as debéntures corrigidas pelo percentual do DI, assim como
sua ordenacao final obtida com a aplicagcdo do TODIM (ultima coluna). Vemos que CVRD17 e TLNL11
sao as duas opgdes rotuladas como as melhores para investimento, enquanto ESCE11 e CPFP11
foram as duas op¢des ordenadas como as piores no resultado do TODIM.

[Tabela 3.7]

Por fim, a Tabela 3.8 apresenta os resultados para as debéntures corrigidas pelo DI mais spread,
assim como sua ordenacao final produzida pelo TODIM. Vemos que CVRD27 é a melhor opgéo de
investimento identificada dentre as alternativas possiveis, enquanto CBRD26 é a pior opgéo
identificada.

[Tabela 3.8]

Como ilustrado, o uso do TODIM oferece ao gestor uma ordenagdo para as debéntures em
consideragdo para investimento dado que € um método matematico que busca refletir em seus
resultados as preferéncias dos agentes de decisdo que efetivamente conhecem, segundo diferentes
critérios, as multiplas dimensdes do problema analisado (Gomes e Rangel, 2009).

E importante ndo esquecermos que as ordenagdes ilustradas nesta secdo devem ser entendidas pelo
gestor como uma indicagao de quais debéntures merecem receber mais (ou menos) atenc¢do para a
posterior estruturagdo de uma carteira de investimentos de renda fixa.

Em qualquer modelo de decisao é importante verificar o grau de sensibilidade da alternativa preferida
diante de pequenas mudangas nos juizos de valor emitidos pelo tomador de deciséo. A anélise de
sensibilidade permite medir o impacto das alteragbes nas preferéncias do gestor/investidor, assim
como avaliar as variagdes nos resultados das alternativas escolhidas. Em outras palavras, € sempre
recomendavel que se efetue uma analise de sensibilidade em relagdo aos parametros inicialmente
adotados pelo gestor para ver como a ordenagdo pode ser alterada, conforme ilustramos a seguir.

5. ANALISE DE SENSIBILIDADE

Para realizar a analise de sensibilidade podemos variar diversos parametros. Nesta se¢éo ilustramos a
andlise de sensibilidade quando a matriz de comparagao aos pares dos critérios (Tabela 3.2) utilizada
para o ordenamento das debéntures é alterada. Utilizamos, para fins de ilustragdo, as cinglienta
debéntures dadas na Tabela 3.8 - ou seja, aquelas corrigidas pelo DI mais um spread.

A Tabela 4.1 ilustra a nova matriz de comparagao aos pares dos critérios onde o gestor confere maior
importancia para o primeiro critério (Taxa Indicativa, relacionado a retorno) em relacéo ao terceiro
critério (Rating, relacionado ao risco de crédito), com pequenas altera¢des na importancia relativa dos
outros dois critérios (relacionados ao risco de iliquidez). Os pesos associados a matriz na Tabela 4.1
estdo dados na Tabela 4.2 (os quais devem ser comparados aos pesos dados na Tabela 3.3).
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[Tabela 4.1 e Tabela 4.2]

A Tabela 4.3 apresenta os resultados das ordenacgdes para as duas matrizes de comparagao — matriz
inicial (Tabela 3.2) e matriz modificada (Tabela 4.1) — para efeito de comparagdo. Vemos que as
alteragOes sdo pequenas, e usualmente associadas as posicdes intermediarias: observamos alteragoes
nas posicdes 18, 19, 23, 24, 38, 39 e 41. Em outras palavras, o ordenamento das debéntures
consideradas como boas alternativas de investimento permanece praticamente inalterado.

[Tabela 4.3]

As alteragbes nas posicoes intermediarias sdo explicadas pelos desempenhos dessas debéntures no
primeiro critério, Taxa Indicativa. Como o peso do primeiro critério passou a ser bem maior (comparar a
Tabela 4.2 a Tabela 3.3) ele potencializa 0 desempenho das debéntures com maior valor de retorno
esperado. Por exemplo, a debénture ELSP10, com valor de 1,17% para sua Taxa Indicativa (de
spread), passa a ser preterida quando comparada a debénture ALLG16, a qual apresenta valor de
1,41% para a Taxa Indicativa.

Vale mencionar que aplicamos a mesma analise de sensibilidade para as debéntures corrigidas por um
Percentual do DI, com quatro altera¢des no ordenamento das debéntures. Em relacdo as debéntures
indexadas ao IPCA e IGP-M, apesar da variagdo no peso dos critérios, a ordenacdo das debéntures
nao foi alterada.

E possivel repetir o exercicio realizado com a matriz de comparagao aos pares alterando agora o fator
de atenuacao de perdas (ver (10)) de 8 = 5 para 6 = 10. As alteragdes obtidas no ordenamento das
debéntures para os quatro indicadores ficaram restritas as posi¢oes intermediarias, de forma similar ao
mostrado na Tabela 4.3.

6. CONSOLIDAGAO DA COMPARAGAO DAS DEBENTURES

Até aqui somente comparamos debéntures com os mesmos indexadores. Por vezes, pode ser
interessante o0 gestor considerar o conjunto com todas as debéntures simultaneamente,
independentemente dos indexadores disponiveis. Em outras palavras, pode ser de interesse do gestor
estabelecer um ordenamento para todas as debéntures de uma sé vez, considerando todos os
indexadores conjuntamente, algo que ilustramos nesta se¢ao.

Nossa sugestdo é escolher um horizonte de investimento para a comparagao das taxas efetivas de
todas as debéntures. Por exemplo, o periodo de um ano pode ser adotado. Se nos basearmos no
ultimo Focus Relatério de Mercado (do Banco Central do Brasil) anterior a 30/09/2010, obteremos
projecdes anuais do mercado para os indexadores aos quais as debéntures estdo atreladas. Na data
de nossa analise as proje¢des eram para:

1. OIPCA de 4,92%.

2. OIGP-M de 5,07%.
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3. ODIldeumanode 11,56%.

Com estas projecbes podemos calcular e comparar a Taxa Indicativa de todas as debéntures na
mesma base nominal. Por exemplo, a debénture AVIA21 (ver Tabela 3.4) que apresenta spread de
7,89% ficaria com uma Taxa Indicativa final de 12,81% (=IPCA Projetado + spread =4,92% + 7,89%).
Calculos similares devem ser realizados para cada uma das cento e quatro debéntures consideradas
na analise.

Apbs a definigdo dos valores para o primeiro critério (Taxa Indicativa) para todas as debéntures,
utilizamos o TODIM com a matriz de comparagao aos pares dos critérios conforme a Tabela 3.2. Vale
lembrar que agora temos cento e quatro debéntures para comparar simultaneamente.

Como ilustracdo dos resultados, as debéntures ordenadas nas dez Ultimas posi¢des foram (com seus
pesos normalizados conforme calculado pelo TODIM): 1042 CPFP11 (0,0000), 1032 ESCE11 (0,0252),
1022 CBRD26 (0,0522), 1012 DASA11 (0,0645), 100 LAME22 (0,0655), 992 LAME12 (0,0824), 982
ECOV21 (0,0884), 972 ESCE12 (0,0993), 96 ECOV31 (0,0995) e 952 CEAR22 (0,0999). Por sua vez,
as debéntures ordenadas nas dez primeiras posi¢gdes (também com seus pesos finais normalizados
conforme calculado pelo TODIM) foram: 12 CVRD27 (1,0000), 22 ITSP22 (0,9153), 3% BESA11
(0,9082), 42 VFIN14 (0,8445), 5 CVRD17 (0,83160), 6 BESA21 (0,8216), 7# TNLE15 (0,8037), 82
TNLN24 (0,7229), 9? ITSP12 (0,7184) e 10# TLNL11 (0,7013).

O gestor da carteira de renda fixa deve agora decidir quantas debéntures selecionar em linha com o
ordenamento produzido pelo TODIM. Ou seja, nossa proposta oferece ao gestor a possibilidade de
escolher quantas debéntures selecionar para a etapa de estruturacdo de sua carteira de investimento,
comegando por aqueles papéis que melhor se encaixaram nas suas preferéncias reveladas para os
quatro critérios selecionados (conforme Tabela 3.2).

4. CONCLUSAO

Apresentamos neste artigo uma proposta para a sele¢éo de debéntures no mercado brasileiro de renda
fixa. Diante do crescente interesse de gestores de recursos (proprios ou de terceiros) nestes ativos,
esta proposta surge em momento de forte expansdo do mercado, especialmente como forma
alternativa de investimento aos titulos publicos federais.

A selegao de debéntures deve ser vista como um passo necessario para a estruturacao de carteiras de
renda fixa. Vale mencionar que comparar e escolher qual debénture comprar para uma carteira de
investimento ndo € uma decisdo simples. Sdo varios critérios conflitantes, usualmente de dificil
comparagao, alguns quantitativos, outros qualitativos, onde o gestor precisa exercer juizos de valor.
Por exemplo, cada debénture tem diferente indexador, retorno projetado, rating, prazo de vencimento,
liquidez, eventuais opgbes embutidas, duragdo, convexidade, garantias e obrigagdes junto aos
investidores. Em adigéo, devemos considerar no processo de sele¢do as caracteristicas pessoais do
investidor, em particular seu perfil de retorno e risco.

Os critérios utilizados para fins de ilustracdo neste artigo estiveram diretamente relacionados ao retorno
projetado, risco de crédito e risco de liquidez. E razoavel esperar que diferentes gestores demonstrem
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preferéncias por diferentes critérios para julgamento, mas ndo podemos imaginar que sejam
substancialmente diferentes de questdes relativas aos niveis de retorno e risco (crédito e liquidez,
principalmente), conforme apresentado.

Este artigo oferece contribuigdo importante para o processo de tomada de decisdo em investimento de
gestores de carteiras de renda fixa que trabalham no mercado financeiro brasileiro. Questdes sobre
como melhor selecionar debéntures - de forma racional e estruturada - foram enderegadas neste artigo.
Como ilustrado, o gestor de carteiras tem muitas vantagens com a aplicagdo da proposta apresentada
neste artigo porque ele é forgado a basear seu processo de escolha de debéntures em um método
multicritério, resultando em um processo estruturado de tomada de deciséo.

Definidos os critérios de selegéo e priorizagdo, o proximo passo é a coleta dos dados quantitativos e
qualitativos necessarios para a solugdo do problema. Neste artigo utilizamos o TODIM, uma
metodologia multicritério que tem ganhado adeptos em varias areas do conhecimento, como estratégia
empresarial, recursos humanos, engenharia econémica e engenharia ambiental. O TODIM é uma
metodologia de facil compreensdo e aplicagdo no mundo real. O TODIM permite também aos
tomadores de decisdo a facil realizacdo de andlise de sensibilidade para observar como os resultados
se alteram diante de pequenas mudancgas nos paréametros inicialmente utilizados. Vale a ressalva que
outras metodologias multicritério podem ser utilizadas, se assim o gestor preferir e, especialmente, se
alguma outra metodologia multicritério ja Ihe for familiar.

As limitages encontradas para a execucao deste artigo nao foram de natureza metodoldgica, mas sim
em funcdo de ndo termos ainda um mercado secundario de debéntures tdo desenvolvido como os
mercados europeu e norte-americano, sendo os dois Ultimos capazes de oferecer pregos para um
numero muito maior de ativos. Por isso, o artigo esta baseado nas debéntures que tem divulgacdo
diéria de pregos pela ANBIMA, o que representa aproximadamente 20% do total de debéntures no
mercado secundario, conforme informagdes coletadas pelos autores e fornecidas por instituicdes que
operam no mercado financeiro. E importante lembrar que ha uma década nem mesmo esta quantidade
de debéntures existia disponivel para investimento.

Por fim, em termos de extensdes, este trabalho pode ser adaptado para a incluséo de titulos de renda
fixa de outros paises (com os correspondentes riscos cambiais), assim como a incorporagédo de outras
classes de ativos em renda fixa (como titulos publicos federais, ativos securitizados e até mesmo
investimentos em project finance), o que pode ser interessante para gestores de carteiras de renda fixa
com investimentos mais diversificados.
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APENDICE DE TABELAS

Tabela 3.1. Equivaléncia para Classificagbes de Crédito
Agéncia Escala: 4 Escala: 3 Escala: 2 Escala: 1
Moody’s Aaa Aa1 até Aa2 Aa3 até A1 A2 ou pior
Standard&Poor’s AAA AA+ até AA AA- até A+ A ou pior
Fitch AAA AA+ até AA AA- até A+ A ou pior
Lopes Filho AAA AA+ até AA AA- até A+ A ou pior
Austin AAA AA+ até AA AA- até A+ A ou pior
SR Rating AAA AA+ até AA AA- até A+ A ou pior

Tabela 3.2. Matriz de Comparagéo aos Pares dos Critérios Selecionados

Taxa Indicativa Intervalo Rating Volume
Taxa Indicativa 1 % % %
Inter\.lalo % 1 % %
Rating % 2 1 43
Volume % % % 1

Tabela 3.3 Vetor de Pesos para os Critérios Selecionados

Critério Peso
Taxa Indicativa 35,7%
Intervalo 14,3%
Rating 28,6%
Volume 21,4%
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Tabela 3.4. Dez Debéntures Atreladas ao IPCA

Critério 1: Critério 2: Critério 3: Critério 4:
Debénture Emissor Tx. Indic. Intervalo Rating Volume
(%) (%) (xR$ 1000)
AVIA21 AUTOVIAS S/A 7,89 0,07 3 2.313
BNDP12 BNDESPAR 6,78 0,05 4 3.692
BNDP23 BNDESPAR 6,82 0,41 4 502
BNDP24 BNDESPAR 6,84 0,25 4 10.008
BRML21 BR MALLS 7,92 0,25 1 12.485
CCRD25 Comp. Conc. Rod. 7,74 0,25 2 1.266
CEAR22 COELCE 7,83 0,29 2 193
CVIA21 CENTROVIAS 7,84 0,47 2 4.447
SBSP29 SABESP 7,93 0,99 2 2,498
TRAC12 TRACTBEL 7,66 0,43 3 3,853
Tabela 3.5. Ordenagao Final das Debéntures Atreladas ao IPCA
Debénture Peso Ordem
BNDP12 1,0000 18
BNDP24 0,8472 28
AVIA21 0,7352 32
BRML21 0,5959 43
TRAC12 0,3994 52
CVIA21 0,2932 62
BNDP23 0,1888 72
CCRD25 0,1607 g2
SBSP29 0,0967 92
CEAR22 0,0000 10°
Tabela 3.6. Dez Debéntures Atreladas ao IGP-M e Ordenamento
Critério 1: Critério 2: Critério 3: Critério 4:
Debénture Emissor Tx. Indic. Intervalo Rating Volume Ordem
(%) (%) (xR$ 1000)
ANHB11 AUTOBAN 7,42 0,67 3 30 72
CEBA25 COELBA 6,76 0,33 4 2.692 52
ECOV21 ECOVIAS 6,93 0,33 2 144 10°
ECOV31 ECOVIAS 7,00 0,25 2 103 92
EKTR12 ELEKTRO 6,42 0,09 4 3.324 32
PETR12 PETROBRAS 5,94 1,07 4 6.213 42
PETR13 PETROBRAS 4,50 0,01 4 3.145 18
SBES28 SABESP 5,97 0,03 2 16,208 22
SUZB13 SUZANO 7,06 0,34 2 701 82
TBEL11 TRACTBEL 6,20 0,03 3 251 62
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Tabela 3.7 Trinta e Quatro Debéntures Atreladas a Percentual do DI e Ordenamento

Critério 1: Critério 2: Critério 3: Critério 4:
Debénture Emissor Tx. Indic. Intervalo Rating Volume Ordem

(% do DI) (%) (xR$ 1000)
AMBV21 AMBEV 104,36 0,57 4 12.137 62
ANHB31 AUTOBAN 111,08 1,28 3 22 222
BANE13 BANDEIRANTE 108,29 2,07 3 1.013 23
BKEM14 BRASKEM 106,62 2,16 3 6.747 152
BPAR22 BRADESPAR 107,02 0,02 3 572 112
CANT11 AND. GUTIERREZ 111,64 3,71 2 3.053 25°
CCRD15 C.C.RODOV. 110,77 0,53 2 632 282
CCRD12 C.C.RODOV. 109,71 0,64 2 1.565 278
CELP13 CELPE 112,62 0,58 3 1.268 172
CEMA13 CEMAR 115,00 0,02 2 1.484 42
CMGT21 CEMIG 109,94 1,97 3 4.681 142
CPEL14 COPEL 113,78 0,71 3 2.891 122
CPFP11 CPFL 108,07 1,10 1 490 342
CPGE12 CPFL 109,64 0,70 3 724 20?
CPNY13 COMPANY 111,10 2,89 2 1.277 29°
CSNA14 CSN 108,35 1,68 3 2.465 192
CVRD17 VALE 103,50 0,06 4 51.399 12
DASA11 DIAG. AMERICA 112,73 0,84 1 410 328
ESCE11 ESCEL 110,99 1,29 1 1.178 332
ESCE12 ESCEL 114,41 2,93 1 1.531 318
IGTA11 IGUATEMI 111,23 4,98 2 10.807 162
LAME13 AMERICANAS 110,43 4,61 1 5.655 302
LSEL16 LIGHT 108,51 0,70 3 4.653 132
PALF13 PAULISTA 113,03 0,76 1 6.422 26°
PALF14 PAULISTA 107,79 1,30 3 608 248
RIGE14 RIO GRANDE 108,56 0,59 3 684 218
TAMM11 TAM 121,84 3,82 1 9.219 182
TLNL11 TELEMAR 106,48 1,73 4 40.659 28
TLNL14 TELEMAR 112,05 1,16 4 2.338 9?
TLNL24 TELEMAR 116,72 2,68 4 23.309 3
TRAC13 TRACTBEL 107,04 1,25 3 10.718 102
TSPP12 VIVO 114,08 0,57 4 1.662 82
TSPP22 VIVO 106,57 0,53 4 22.767 52
TSPP24 VIVO 109,51 1,75 4 6.099 7°

Tabela 3.8 Cinquenta Debéntures Atreladas ao DI mais Spread e seu Ordenamento
Critério 1: Tx.  Critério 2: Critério 3: Critério 4:
Debénture Emissor Indic. Intervalo Rating Volume Ordem

(Spread, %) (%) (xR$ 1000)
ABNB11 ABNOTE 1,27 0,17 2 3.551 392
AEPA13 ANHANGUERA 1,83 0,33 1 3.636 412
ALLG15 ALL LOGISTICA 1,32 0,33 1 10,663 442

Duarte Jdnior, Antonio Marcos; Lisboa, ). L. G.; (2013). Sele¢éio de Debéntures no Mercado de
Renda Fixa Brasileiro. Revista de Financas Aplicadas. pp. 1-22.



ALLG16
AMPL14
APAR12
BESA11
BESA21
BRAT15
BTOW11
BVLS11
CBRD16
CBRD26
CEAR12
CMTR12
COEL16
CRGN14
CVIA11
CVRD27
CYRE11
CYRE22
DRFT13
ECRV11
EKTR22
ELSP10
ELSP12
GEPA11
ITSP12
ITSP22
JMCD11
LAME12
LAME22
LCRC12
LSEL15
MRVE11
PLIM16
PRVI11
SBSP19
SBSP1A
SBSP2A
TEEP11
TELE18
TELE28
TIET11
TLNL21
TNLE15
TMPE12
UNID11
USIM14
VFIN14

ALL LOGISTICA
AMPLA
ALUPAR
BAESA
BAESA
BRASIL TELECOM
B2W VAREJO
BV LEASING
C. BRAS. DIST.
C. BRAS. DIST.
COELCE
CEMIG
COELBA
COSERN
CENTROVIAS
VALE
CYRELA
CYRELA
CPFL
ECORODOVIAS
ELEKTRO
ELETROPAULO
ELETROPAULO
DUKE ENERGY
ITAUSEG
ITAUSEG
J. MACEDO
AMERICANAS
AMERICANAS
LOCALIZA
LIGHT
MRV ENG.
NET
PROVIDENCIA
SABESP
SABESP
SABESP

TRANS. ELE. PAU.

TELEMAR
TELEMAR
AES TIETE
TELEMAR
TELEMAR

TERMOPERNAMB.

UNIDAS
USIMINAS
VOTORANTIM

1,41
1,40
1,76
1,30
1,30
1,25
1,40
0,72
1,24
1,23
1,15
0,79
1,32
1,40
1,54
0,69
2,07
1,14
1,47
1,45
1,19
117
1,21
1,35
0,41
0,60
1,46
1,25
1,25
1,76
1,40
1,51
1,92
1,44
1,76
1,58
1,29
1,30
1,25
1,48
1,18
1,16
1,15
1,36
4,00
0,75
0,82

0,34
0,28
0,06
0,01
0,01
0,09
0,22
0,21
0,42
0,43
0,07
0,16
0,22
0,20
0,21
0,03
0,48
0,26
0,34
0,06
0,03
0,22
0,12
0,21
0,14
0,02
0,10
0,26
0,27
0,53
0,15
0,16
0,19
0,09
0,06
0,19
0,18
0,08
0,10
0,22
0,09
0,08
0,10
0,20
0,02
0,02
0,02

NW_2 O PBEPNPNNOPNDNNDN-_2NDNN 2NN 2 2 2B BENOCLOLOPNDPNPNDNPNPENPE PO A2 O L,LPLLLOAADN

33.332
3.714
8.302
12,660
4.932
574
10.181
39.364
4.060
849
964
24.299
3.225
3.807
3.790
81.088
3.235
32.872
7.364
3.308
691
6.853
15,221
2.852
37.918
6.710
1.264
1.693
828
2.726
2.718
41
4.312
3.932
1.280
14.084
7.072
1.291
5.310
3.009
12.444
864
41.239
8.298
5.385
842
31.878

242
378
252
a
5a
278
422
102
472
502
26°
142
132
112
332
1a
302
192
312
29°
182
232
122
382
02
3a
452
482
492
322
462
362
20?
432
228
178
342
212
352
402
282
152
72
162
42
ga
62
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Tabela 4.1 Matriz de Comparagao aos Pares dos Critérios Selecionados

Taxa Indicativa Intervalo Rating Volume

Taxa Indicativa
Intervalo
Rating

Volume

1 % 4 2
% 1 %
Vi % 1
. % ;

INN

—_
N

Tabela 4.2 Vetor de Pesos para os Critérios Selecionados

Critério Peso
Taxa Indicativa 47.1%
Intervalo 17,7%
Rating 11,8%
Volume 23,4%

Tabela 4.3 Analise de Sensibilidade para Debéntures Atreladas ao DI mais Spread

Matriz Inicial Matriz Modificada
Debénture Emissor (Tabela 3.2) (Tabela 4.1)
ABNB11 ABNOTE 392 412
AEPA13 ANHANGUERA 418 382
ALLG15 ALL LOGISTICA 442 442
ALLG16 ALL LOGISTICA 242 232
AMPL14 AMPLA 378 378
APAR12 ALUPAR 25° 25°
BESA11 BAESA 2? 22
BESA21 BAESA 52 52
BRAT15 BRASIL TELECOM 278 278
BTOW11 B2W VAREJO 428 422
BVLS11 BV LEASING 10? 10?
CBRD16 C. BRAS. DIST. 472 478
CBRD26 C. BRAS. DIST. 502 508
CEAR12 COELCE 26° 26°
CMTR12 CEMIG 142 142
COEL16 COELBA 132 132
CRGN14 COSERN 112 112
CVIA11 CENTROVIAS 332 332
CVRD27 VALE 12 12
CYRE11 CYRELA 308 302
CYRE22 CYRELA 192 182
DRFT13 CPFL 318 312
ECRV11 ECORODOQVIAS 292 292
EKTR22 ELEKTRO 182 192
ELSP10 ELETROPAULO 232 242
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ELSP12 ELETROPAULO 128 128
GEPA11 DUKE ENERGY 382 392
ITSP12 ITAUSEG 92 92
ITSP22 ITAUSEG K 3
JMCD11 J. MACEDO 452 452
LAME12 AMERICANAS 482 482
LAME22 AMERICANAS 492 492
LCRC12 LOCALIZA 322 322
LSEL15 LIGHT 462 462
MRVE11 MRV ENG. 362 362
PLIM16 NET 202 202
PRVI11 PROVIDENCIA 432 432
SBSP19 SABESP 22° 222
SBSP1A SABESP 178 178
SBSP2A SABESP 342 342
TEEP11 TRANS. ELE. PAU. 212 212
TELE18 TELEMAR 352 352
TELE28 TELEMAR 402 402
TIET11 AES TIETE 282 282
TLNL21 TELEMAR 152 152
TNLE15 TELEMAR 7 7°
TMPE12 TERMOPERNAMB. 162 162
UNID11 UNIDAS 42 42
USIM14 USIMINAS g2 82
VFIN14 VOTORANTIM 62 62
Recebido em 19/09/2013
Aprovado em 26/12/2013

Disponibilizado em 07/01/2014
Avaliado pelo sistema double blind review
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