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“Toda vez que um artigo cientifico apresenta alguns dados, eles véem acompanhados por
uma margem de erro — um lembrete silencioso, mas insistente, de que nenhum
conhecimento € completo ou perfeito.”

(Carl Sagan, O Mundo Assombrado Pelos Demdnios)






Resumo

Dentro do sistema financeiro de um pais, o mercado de agoes representa um importante
mecanismo de alocagao de recursos entre empresas e investidores. As empresas acessam
esse mercado inicialmente por meio da realizagdo de uma oferta publica inicial (IPO) e,
em troca, o investidor passa a beneficiar-se de eventuais lucros e da possivel valorizacao do
ativo no mercado secundario. Com base nisso, neste trabalho, a nossa motivacao é investi-
gar, a partir de um banco de dados reais do mercado de acoes brasileiro de 2004 a 2023, a
performance dos investimentos em IPOs frente a rentabilidade do mercado acionario como
um todo, representado pelo Ibovespa, durante um periodo de observacao de dois anos.
Para alcancar esse objetivo, foram empregados testes nao paramétricos para a mediana
da rentabilidade dos IPOs relativa ao mercado, bem como foi avaliado o comportamento
do tempo até a ocorréncia de desvalorizacoes considerdveis desse investimento frente a
diferentes variaveis explicativas por meio de métodos de andlise de sobrevivéncia, como
os modelos de Cox e de Prentice, Williams e Peterson (PWP). A conclusao foi de que,
no curto prazo, o investimento em IPOs tende a performar acima do mercado, refletindo
um fenomeno documentado como underpricing. Contudo, para periodos mais longos, os
retornos tornam-se negativos e passam a apresentar uma tendéncia decrescente. No que
diz respeito a esse ultimo fenomeno, pelos modelos de sobrevivéncia ajustados, desvalo-
rizacoes maiores tendem a estar associadas a ofertas que foram realizadas em periodos em
que o mercado estd mais aquecido além de também estarem associadas a empresas que

performaram mal desde o primeiro dia.

Palavras-chave: Andlise de sobrevivéncia; Estatistica nao paramétrica; Mercado aciondrio
brasileiro; Modelo de Cox; Modelo de Prentice, Williams e Peterson; Oferta Publica Ini-

cial.






Abstract

Within a country’s financial system, the stock market serves as a crucial mechanism
for allocating resources between companies and investors. Companies initially access this
market by conducting an initial public offering (IPO), and in return, investors benefit
from potential profits and the possible appreciation of the asset in the secondary market.
Based on this, our motivation in this study is to investigate, using real data from the
Brazilian stock market from 2004 to 2023, the performance of IPO investments compared
to the overall stock market returns, represented by the Ibovespa, over a two-year observa-
tion period. To achieve this objective, we employed nonparametric tests to compare the
median return of IPOs relative to the market, as well as survival analysis methods—such
as the Cox model and the Prentice, Williams, and Peterson (PWP) model—to examine
the time until significant devaluations of these investments in relation to different expla-
natory variables. The findings indicate that, in the short term, IPO investments tend
to outperform the market, reflecting a well-documented phenomenon known as under-
pricing. However, over longer periods, returns become negative and exhibit a declining
trend. Regarding this latter phenomenon, the adjusted survival models suggest that lar-
ger devaluations tend to be associated with offerings made during periods in which the

market is heated and with companies that performed poorly from the very first day.

Keywords: Brazilian stock market; Cox model; Initial Public Offering; Nonparametric

statistics; Prentice, Williams, and Peterson model; Survival analysis.
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Capitulo 1

Introducao

No cerne da economia de um pais, o mercado de capitais representa um importante
brago do sistema financeiro, fomentando o desenvolvimento econoémico através da alocagao
eficiente de recursos de médio e longo prazo entre empresas e investidores.

Nessa linha, o mercado de acoes, por sua vez, representa um relevante segmento do
mercado de capitais. Enquanto este ultimo engloba diversas formas de instrumentos
financeiros para captagao de recursos, como titulos de divida e derivativos, o mercado de
acoes concentra-se na emissao de agoes, as quais simbolizam uma fragao da propriedade
das companhias de capital aberto, e os recursos advindos dessa emissao viabilizam o
crescimento dessas empresas e consequente geragao de empregos e renda, contribuindo
para o desenvolvimento do pafs. Para ingressar nesse mercado, a empresa deve passar
pelo processo de oferta piblica inicial de agoes (em inglés Initial Public Offering (IPO)).

Uma oferta publica inicial de agoes ocorre quando uma empresa ja estabelecida busca
atrair investidores para financiar novos projetos através de um mecanismo estruturado de
acesso aos mercados organizados da bolsa de valores brasileira (B3). Para tanto, o pro-
cesso consiste em obter as aprovacoes dos 6rgaos reguladores, sobretudo da Comissao de
Valores Mobilidrios (CVM) e da B3, e contactar agentes de mercado, como bancos de in-
vestimentos e corretoras, para organizar a distribuigao e promogao dessa oferta ao publico.
Em troca, o investidor passa a ter uma pequena participagao na estrutura societaria da
empresa, podendo beneficiar-se de eventuais lucros no futuro.

Apoés a oferta inicial, as agoes passam a ser negociadas no mercado secundario da B3
e seus precos passam a flutuar conforme a oferta e demanda, o que proporciona liquidez,
isto é, a capacidade de transformar seus investimentos em dinheiro, aos investidores que

adquiriram suas agoes durante a oferta inicial para venderem suas posicoes conforme
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necessario, o que cria também uma oportunidade para lucrarem com a valorizacao do

ativo. Assim, o mercado primério depende do secundario e wvice-versa.

Ao longo dos anos, no entanto, a atratividade de se investir em IPOs tem sido alvo
de debates. Nos estudos realizados para avaliar a performance desses investimentos, dois
fenomenos recorrentes foram identificados consistentemente em diversos paises nos ultimos
anos, conforme sumarizado em Gurung (2024) e Martins et al. (2008); o primeiro é refe-
rente ao fenomeno conhecido como underpricing, segundo o qual a performance dos /POs
no curto prazo tende a ser positiva, ja o segundo é referente ao fenomeno denominado
long-term underperformance, em que no longo prazo o desempenho das ofertas iniciais

tende a ser pior que o mercado no geral.

Por exemplo, em Ibbotson, Sindelar e Ritter (1988), foi coletada uma amostra de
8.668 IPOs realizados no periodo de 1960 a 1987 no mercado estadunidense e os autores
concluiram que, em média, estes IPOs tiveram um retorno positivo de 16,4% no primeiro
dia apds o langamento. J& em Ritter (1991), os autores concluiram, para uma amostra
de 1.526 IPOs do mercado estadunidense durante o periodo de 1975 a 1980, que a perfor-
mance dos IPOs trés anos apds o lancamento, em média, foi em torno de 30% inferior ao
mercado. Resultados similares, no curto e longo prazo, foram obtidos por Siegel (2008)
com uma amostra de 8.606 IPOs estadunidenses lancados entre 1961 a 2001. No contexto
de mercados latino-americanos, em Aggarwal, Leal e Hernandez (1993) foram analisados
62 [POs brasileiros, 36 IPOs chilenos e 44 IPOs mexicanos, todos realizados entre 1980 e
1990 e acompanhados durante trés anos apos a oferta, sendo também observado o mesmo
comportamento. Todavia, vale mencionar que muitos destes estudos limitaram-se a uma

analise descritiva dos dados e nao englobam dados mais recentes do mercado aciondrio.

Simultaneamente aos estudos académicos realizados sobre o tema, no debate acerca
da atratividade de investir em IPOs, algumas vertentes de pensamento se destacam. Por
um lado, tem-se a escola fundamentalista, enraizada no value investing e idealizada por
investidores como Benjamin Graham e David Dodd (Graham e Dodd, 1934; Graham,
1949). Essa abordagem argumenta que os [POs geralmente apresentam desempenho
inferior ao mercado devido a fatores como a escolha do momento ideal pelo vendedor para
entrar no mercado, a disparidade na disponibilidade de informagoes entre os proprietarios
originais e os compradores, e o incentivo dos bancos de investimento e proprietarios das
empresas para promover uma visao excessivamente otimista das perspectivas futuras,

visando maximizar o preco inicial e os seus ganhos pessoais.
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Em contrapartida, o investimento em /POs é amplamente recomendado por corretoras,
analistas de mercado e personalidades em midias sociais, que exaltam as oportunidades,

o potencial e as qualidades das empresas recém-ingressantes no mercado.

Paralelamente, como uma terceira frente, tem-se a teoria de mercados eficientes, pre-
conizada pelo ganhador do prémio Nobel de economia Eugene Fama (Fama, 1970), que
postula que os precos dos ativos tendem a refletir todas as informacoes disponiveis e que
os participantes do mercado sao racionais e, portanto, nao seria plausivel assumir que o
investimento em IPOs possa ser consistentemente pior ou melhor que o mercado de agoes
em geral.

Em sintese, com base nas teorias e estudos elencados, nossa motivacao é verificar, no
mercado brasileiro, se os investimentos em IPOs tém performance superior, inferior ou
equivalente ao mercado acionario no geral em diferentes horizontes de tempo, do curto
ao médio e longo prazo, e como essa rentabilidade se comporta sob o efeito de diferentes
variaveis, selecionadas de acordo com algumas das principais teorias acerca das distorcoes

que podem ocorrer no processo de precificagao de novas ofertas.

Para alcancar esse objetivo, foram levantados dados acerca da rentabilidade relativa
ao Ibovespa para 220 IPOs brasileiros realizados entre 2004 e 2023, acompanhando seus
desempenhos por dois anos apds suas respectivas estreias. Nesse contexto, a metodologia

que sera empregada a esse conjunto de dados abordara duas técnicas principais.

A primeira é referente ao emprego de testes nao paramétricos para avaliar se os retornos
dos IPOs sao significativamente superiores ou inferiores aos retornos do Ibovespa. Para
tanto, os retornos relativos ao Ibovespa de cada IPO foram observados em horizontes de
tempo equivalente, em dias corridos, a um dia, uma semana, um mes, seis meses, um ano
e dois anos, sendo os trés primeiros referentes a prazos de curta duracao e os trés tultimos
referentes a prazos de média a longa duracao. Assim, é possivel avaliar o comportamento

do conjunto de dados sem ter que analisar todas as cotacoes didrias.

A segunda abordagem engloba a aplicacao de modelos de sobrevivéncia ao problema.
Tal método ja foi aplicado em estudos anteriores que avaliam o tempo até que uma nova
oferta deixe de ser negociada na bolsa, seja por faléncia, fusoes, aquisi¢coes ou outros moti-
vos (Espenlaub et al., 2016; Baluja, 2017). No entanto, neste estudo, o evento de interesse
nao ¢ a retirada do registro da empresa, mas sim o momento em que determinado nivel
de perda relativo ao Ibovespa for alcancado. Desse modo, foram estabelecidos trés pata-

mares de perda relativa ao Ibovespa de acordo com a andlise descritiva, que atuam como
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o critério de determinacao da “mortalidade” das observagoes para o ajuste de modelos de
sobrevivéncia. Optamos pelos modelos de sobrevivéncia por sua capacidade nao apenas de
examinar a ocorréncia de retornos negativos, mas também de investigar o tempo até essa
ocorréncia e avaliar quais variaveis podem acelerar ou influenciar o evento de interesse.

Dentro da anélise de sobrevivéncia, estimamos a fungao de sobrevivéncia pelo método
nao paramétrico de Kaplan-Meier (Kaplan e Meier, 1958), o que auxilia a compreensao
do comportamento da curva de sobrevivéncia para diferentes patamares de perda. Em se-
guida, frente a inclusao das covaridveis, foram abordadas duas técnicas de modelagem. A
primeira se trata do ajuste de multiplos modelos de Cox para riscos proporcionais (Colo-
simo, 2024; Cox, 1972) para diferentes niveis de perdas relativas. J4 a segunda abordagem
engloba o ajuste de modelos de sobrevivéncia para eventos multiplos ordenados estrutu-
rados (Carvalho et al., 2011), mais especificamente do modelo proposto por Prentice et al.
(1981).

Assim, neste estudo, com base nos objetivos estabelecidos e nas metodologias breve-
mente abordadas acima, visamos contribuir para melhorar a transparéncia do mercado
acionario, através da compreensao de possiveis tendéncias historicas e potenciais dis-
torcoes na precificacao dos ativos.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo 2, encontra-se uma
revisao da teoria subjacente aos métodos que foram empregados ao problema proposto;
no Capitulo 3, tem-se uma descricao da base de dados utilizada e de sua construcao, bem
como os critérios de selecao de covariaveis e como estas foram obtidas; no Capitulo 4, sao
analisados os resultados obtidos a partir do emprego dos métodos propostos aos dados; e,

por fim, no Capitulo 5, sao elencadas as conclusoes obtidas a partir das etapas anteriores.



Capitulo 2

Metodologia

Neste capitulo, sao abordados os métodos utilizados para a realizagao deste trabalho,
que incluem testes nao paramétricos, na Secao 2.1, e técnicas de analise de sobrevivéncia,

mais especificamente a curva de Kaplan-Meier e modelos de sobrevivéncia, na Secao 2.2.

2.1 Estatistica nao paramétrica

O campo de estudo da estatistica nao paramétrica pode ser definido como a colegao de
métodos estatisticos que, ao contrario da sua contraparte paramétrica, nao supoe que os
dados provém de uma distribuigao especifica, como a distribui¢ao normal (M. G. Kendall,
1954). A vista disso, estes métodos podem ser utilizados em substituicao de técnicas
paramétricas em diversas situagoes, por exemplo: nas situagoes em que as sSuposigcoes
do método a ser utilizado nao se verificam, seja porque as observacoes em estudo nao
possuem normalidade ou homogeneidade da variancia; nos casos em que ¢ dificil de se
obter estimativas para os parametros populacionais ou as variaveis sao qualitativas.

Os métodos nao paramétricos, portanto, sao menos exigentes e mais flexiveis em suas
suposicoes, mais adequados a pequenas amostras e menos sensiveis a erros de medida.
No caso deste estudo, a escolha de métodos nao paramétricos foi feita em funcao da nao

normalidade dos dados, a qual ficara evidente mais a frente.

2.1.1 Teste do sinal para a mediana

O teste do sinal para a mediana (Conover, 1999; John W. Pratt, 1981) é um teste nao

paramétrico e parte de duas suposicoes; a de que a unidade de medida dos dados é no
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minimo ordinal e que cada unidade amostral é independente das demais. Assim, trata-se
de uma ferramenta flexivel e abrangente a uma variedade de problemas e dados.

A principio, considere Xj, ..., X,, varidveis aleatérias, independentes e identicamente
distribuidas retiradas como amostra da distribuicao da varidvel aleatoria de interesse X,
cuja escala de medida é no minimo ordinal e com mediana populacional desconhecida M.
Neste caso, o teste do sinal nos ajudara a verificar se ha evidéncias, com base na amostra,
de que a mediana M ¢é diferente, maior ou menor que determinado valor M.

Logo, trés possiveis hipéteses podem ser formuladas e testadas — a hipdtese bilateral,
a unilateral a esquerda e a unilateral a direita —, dessa forma, considerando ¢ = 1, ..., n,

estas podem ser detalhadas da seguinte forma:

H0M2M0<:>P(X1<M0>:1/2
(hipdtese bilateral)

HoM:M()@IP(XZ <M0): 1/2
(hip6tese unilateral a esquerda)

H11M<M0<:>P<X1<M0)>1/2

Hy: M:M0<:>]P)(XZ < M()) = ]_/2
(hipdtese unilateral a direita.)

Hy: M > My, P(X; < M) <1/2.

\

Em seguida, a fim de verificar essas hipdteses, as unidades amostrais sao transformadas
em valores binarios, ou sinais, que indicam se aquela observacao se encontra acima ou
abaixo de M. Usualmente, zero é atribuido a observagoes abaixo de M,, enquanto um ¢é
atribuido a observagoes acima, ja no caso em que o valor é igual a M, esta observacgao é
desconsiderada. Caso a hipdtese nula seja verdadeira, isto é, M = M, é esperado que o
nimero de unidades amostrais acima de M, seja igual ao ntimero de observagoes abaixo.
Por conseguinte, a estatistica teste é definida como a soma de todos os valores acima de
My, e, sob Hy, esta segue uma distribuicao binomial para n ensaios de Bernoulli, cada
um com probabilidade de 0,5 de ser um sucesso. As regras de decisao, considerando um

nivel de significancia a € (0, 1), sdo:

e Para a hipotese bilateral, rejeitamos Hy caso o valor amostral para a estatistica
teste seja maior do que o quantil 1-a/2 da distribui¢ao binomial(n, 1/2) ou caso seja

menor do que o quantil a//2 da mesma distribuigao.
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e Para a hipdtese unilateral a esquerda, rejeitamos Hy caso o valor obtido para a

estatistica teste seja menor do que o quantil « da distribui¢ao binomial(n, 1/2).

e Por fim, para a hipdtese unilateral a direita, rejeitamos Hy caso o valor obtido para

a estatistica teste seja maior do que o quantil 1 —« da distribui¢ao binomial(n, 1/2).

Vale mencionar que o nivel de significancia em um teste determina a probabilidade de
cometermos um erro do tipo I — rejeitar a hipétese nula no caso em que esta é verdadeira
— e, em geral, assume-se niveis significancia de 0,01, 0,05 ou 0,1. Neste estudo, é utilizado

0,05 como nivel de significancia.

2.2 Analise de sobrevivéncia

O campo de estudo da andlise de sobrevivéncia engloba uma variedade de métodos
estatisticos utilizados para descrever, analisar e modelar, como variavel resposta, o tempo
até a ocorréncia de determinado evento (Colosimo, 2024). De inicio, é importante destacar
que uma das principais caracteristicas dos dados de sobrevivéncia é a censura, a qual
representa uma observagao parcial ou incompleta. Apesar de existirem diversas formas de
censura, neste estudo, é abordada apenas a censura a direita do tipo I, que é determinada
quando, até o final do periodo de acompanhamento, o evento nao ocorreu para a unidade

amostral em questao.

Com base nessas consideracoes, em uma amostra de tamanho n, definimos os dados de
sobrevivéncia para uma observagao i, tal que i = 1, ...,n, como um vetor (;,¢;), em que ¢,
representa o tempo de ocorréncia do evento ou da censura e §; é uma variavel indicadora
que assume valor zero, se a observacao foi censurada, e valor um, caso o evento tenha
ocorrido. Quanto a inclusao de covariaveis, a cada observacao ¢ corresponde um vetor
x; de comprimento igual ao niimero de covariaveis e com seus respectivos valores para a
observacao em questao, de forma que os dados passam a ser representados pelas variaveis
t; e 0; e pelo vetor z;.

Em seguida, na Subsecao 2.2.1, é apresentado o estimador nao paramétrico de Kaplan-
Meier. Nas Subsecoes 2.2.2 e 2.2.3, sao apresentados métodos de modelagem para dados e

sobrevivéncia. Por fim, na Subsecao 2.2.4, sao elencadas técnicas de anélise de diagndstico.
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2.2.1 Estimador de Kaplan-Meier

Em linha com o panorama do campo de estudo da andlise de sobrevivéncia breve-
mente delineado, tem-se que a definicao do tempo de sobrevivéncia é uma peca central
para que possamos nos aprofundar nesse téopico. Dessa forma, considere o tempo de so-
brevivéncia como sendo uma varidvel aleatéria T nao negativa que representa o tempo
em que o evento sob estudo ocorreu para determinada unidade amostral. Partindo desse
principio, considera-se que esta variavel T' é analisada, sobretudo, por meio da funcao de
sobrevivéncia.

Em primeiro lugar, definimos a fungao de sobrevivéncia, denotada por S(t), como
a probabilidade do evento nao acontecer até determinado tempo ¢, o que é expresso
matematicamente pela equacao (2.1), em que F(t) representa a fungdo de distribuigao

(acumulada) de t.

S(t)=P(T > t) =1 — F(t). (2.1)

A funcao de sobrevivéncia empirica, na auséncia de censuras, é dada por:

g (t) = n® de observacoes que nao sofreram o evento até o tempo ¢

n® total de observacoes no estudo

Neste contexto, o estimador de Kaplan-Meier (Kaplan e Meier, 1958) é uma forma
nao paramétrica de estimar a funcao de sobrevivéncia em casos em que o conjunto de
dados apresenta censuras a direita. Assim, para j = 1,....k, t; <ty < ... <t como sendo
k tempos distintos e ordenados, considere n; como o nimero de unidades amostrais sob
risco de sofrerem o evento no tempo ¢;, e d; o nimero de ocorréncias do evento registradas

em t;. O estimador de Kaplan-Meier, portanto, é calculado pela equacao (2.2),

s = 1] (T“_dJ) (2.2)

jii<k "

Ao se tratar do estimador em (2.2), algumas consideragoes sdo importantes. Em
relacao as suas propriedades, por ser considerado um estimador de maxima verossimi-
lhanga de S(t), tem-se que este é consistente e, portanto, ndo-viciado para grandes amos-
tras, além de possuir normalidade assintética, uma vez estabelecido que as observagoes
sao independentes e identicamente distribuidas.

Com base na propriedade de convergéncia para uma distribuigao normal, é possivel
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definir um intervalo de 1007% de confianca para o estimador, em que ~y representa o nivel
de confianga, isto é, 1 — a, o nivel de significancia. Este intervalo é calculado conforme a

equagao (2.3):

IC(S(8),7) = S(t) + 202\ Var(S(1)), (2.3)

em que S(t) é dado pela Equacio (2.2), Z(1—y)/2 € 0 quantil (1 —)/2 da distribuicao
normal padrao. A variancia do estimador, por sua vez, é estimada pela féormula (2.4),

__ d;

Var(5(8)) = [SOF )

iy —d;)

(2.4)

E importante destacar que, embora o estimador de Kaplan-Meier nao incorpore co-
variaveis diretamente, é possivel observar o comportamento da fungao de sobrevivéncia
estimada para diferentes niveis de variaveis qualitativas ou de varidveis quantitativas ca-
tegorizadas.

Em sintese, o estimador de Kaplan-Meier é uma importante ferramenta descritiva
para analisar o comportamento do tempo de sobrevivéncia amostral, dado que nos ajuda

a observar a evolucao temporal da probabilidade de ocorréncia do evento.

Teste de logrank

Um aspecto importante ao ser observado nas curvas de Kaplan-Meier é se, para dife-
rentes categorias de determinada covariavel sob estudo, as curvas podem ser consideradas
suficientemente diferentes de forma que a inclusao desta covaridvel no modelo seja ttil.

Para determinar se a diferenga entre duas curvas é significativa, podemos utilizar o
teste de logrank (Mantel, 1966), no qual a estatistica teste é dada pela diferenga entre o
nimero de falhas obtidas em cada grupo e o niimero esperado sob a hipétese nula de que
todas as curvas de sobrevivéncia sao iguais.

Para uma melhor defini¢ao deste teste, considere que temos r curvas de sobrevivéncia
que gostariamos de comparar a fim de determinar se as curvas sao iguais ou distintas.
Neste caso, os dados podem ser organizados em uma tabela de contingéncia com duas
linhas e r colunas, de modo que para a coluna i, na primeira linha, teriamos o niimero de
falhas d;; no tempo j e, na segunda linha, terfamos o nimero de sobreviventes n;; — d;;.
Assim, a distribuicao conjunta de todos os tempos de falha em determinado tempo j é

dada por uma distribuigao hipergeométrica multivariada, cuja funcao de probabilidade é
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dada por:

i=1
nj
d;

A estatistica teste, denotada por W, sob essas circunstancias é dada pela equacgao

(2.5):

1)

W =v'V 1o, (2.5)

cuja distribuicao, sob a hipdtese nula de que as curvas sao iguais, é qui-quadrado com r-1

graus de liberdade e em que o vetor v é dado pela seguinte equacao:

k
v = E Vj,
J

tal que ’U;- = (dgj — W5, ..y drj — U)Tj>, dado que w;; = nijdijnj_l ¢ a média de dZJ Por sua
vez, a matriz V, representa a variancia da estatistica v.

Vale ainda mencionar que, caso a hipdtese nula de que as curvas de sobrevivéncia sao
iguais for rejeitada, é necessario fazer comparacoes miltiplas a fim de identificar quais
grupos diferem e, para isso, utiliza-se algum método para controlar o erro tipo I, em geral,

o método de Bonferroni (Bonferroni, 1936).

2.2.2 Modelo de Cox para riscos proporcionais

No centro das metodologias que juntas constituem a andlise de sobrevivéncia, um
papel central ¢ atribuido a modelagem do problema e a interpretacao deste a partir da
inclusao de covariaveis, ou variaveis explicativas. Entre os modelos de sobrevivéncia que
podem ser utilizados, o modelo de regressao semi-paramétrico de Cox assume uma posi¢ao
de destaque.

Também conhecido como modelo de riscos proporcionais de Cox, este é utilizado para
modelar a fungao de risco, denotada por h(t), e, naturalmente, admite covaridveis (Cox,
1972). A fungao de risco, ou taxa de falha, representa o risco instantaneo de uma unidade
amostral sofrer o evento de interesse em determinado tempo ¢ e é condicional & sobre-

vivéncia até o tempo t. Em linhas gerais, a fungao de risco é dada pela férmula (2.6),
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caso a variavel aleatoria para o tempo de sobrevivéncia T' seja continua, e pela férmula
(2.7), caso T seja discreta, considerando S(?) como sendo a fungao de sobrevivéncia. As

duas férmulas sao dadas por:

Pt <T <t+At,T >t

ht) = Jim, ALS(t) ’ (2.6)
h(t) = PIT = T > f] = % 2.7)

Para definirmos o modelo de Cox, considere uma amostra de tamanho n e um conjunto
de p covariaveis, de modo que a i-ésima unidade amostral esteja associada a um vetor
de covariaveis ; = (1, ..., ;). Além disso, considere também o vetor de coeficientes 8
de dimensao p, e hy(t) como sendo a funcao de taxa de falha basal comum a todos as
unidades amostrais, isto é, ho(t) é igual a h(t|x) quando z = 0. Assim, o modelo de Cox

¢ dado pela férmula (2.8),

h(tla;) = ho(t)exp{z;B}. (2.8)

De modo geral, o modelo de Cox é formado por duas partes: uma parte paramétrica
em que os parametros associados ao modelo sao estimados, e uma parte nao-paramétrica
em que temos a taxa de risco de base nao especificada. Para aplicar o modelo de Cox
a um problema, é importante que algumas suposicoes sejam satisfeitas. Em primeiro
lugar, é necessario que as taxas de falha de dois individuos diferentes sejam proporcionais
para quaisquer pares de unidades amostrais sob estudo e, em segundo lugar, é necessario
que as observagoes sejam independentes. E importante ressaltar que esse modelo aborda

somente casos com censura a direita e nao incorpora demais tipos de censura.

Em relagao ao processo de estimacao dos parametros do modelo, utiliza-se comumente
o método da maxima verossimilhanca parcial, no qual estamos interessados em encontrar
o valor mais provavel, ou mais verossimil, para os parametros dado um conjunto de
observagoes. No entanto, neste caso, o método é considerado parcial dado que nao levamos
em consideragao o componente nao paramétrico, isto é, a taxa de risco de base, para
a construcao do método de estimacao dos parametros. Resumidamente, a funcao de

verossimilhanca parcial é dada por:
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L(Blz) = H P(u.a. com z; sofrer o evento em determinado tempo ¢,) 9i
- P(uma ocorréncia em t;)

05
“T1 hi(t;|:)
-1\ ke, et |k)

) (Gt
i—1 ZkeR(tj) ho(t;) exp{z},B}

05
_ exp{z;B8}
a H ZkeR(t]-) exp{z}B} ) .

Em seguida, para achar o ponto de maximo do logaritmo da funcao de verossimilhanca

parcial, ou seja, resolvemos a equacao (2.9):

dln(L(Blz))
op

Ao todo, devera ser solucionado um sistema com p equagoes, uma para cada parametro

= 0. (2.9)

do modelo, o que é comumente feito pelo método iterativo de Newton-Raphson (Akram e
Ann, 2015). Note que a informagao sobre os tempos estd embutida no grupo de risco, de
modo que eles nao entram diretamente na estimacao dos parametros, sendo considerados
explicitamente apenas na componente nao paramétrica do modelo.

Ja para estimarmos a parte nao paramétrica do modelo, ou seja, a fungao de risco de

base, utilizamos a estimativa proposta por Breslow (1972) e dada pela equagao (2.10):

ho(t)= > ( 4 ) (2.10)

Jitj<t ZkeRk exp{xk’ﬁ}
em que d; representa o nimero de ocorréncias em ¢;.

Por fim, vale destacar que uma das principais vantagens de se utilizar o modelo de
Cox é a sua facil interpretabilidade a partir da razao das taxas de falha. Suponha-se,
por exemplo, duas observagoes, g e v, que compartilham os mesmos valores para todas as
covaridveis, exceto por uma covariavel bindria x¢. Para essas duas unidades amostrais, a

razao entre as taxas de falha é dada por:

h(tlz,)

TS exp{fr},

ou seja, a taxa de risco para observagoes que assumem o valor zy = 1 ¢ multiplicada
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por exp{/s} vezes em relacao a unidades amostrais cujo valor para z; é 0, mantendo-se
as demais variaveis constantes. De modo andlogo, essa interpretacao se estende a outras

variaveis, independentemente de serem categdricas com multiplos niveis ou continuas.

2.2.3 Modelo de Prentice, Williams e Peterson

A escolha das técnicas de modelagem para dados de sobrevivéncia depende exclusiva-
mente da natureza dos dados a nossa disposicao e, em grande parte dos problemas com
dados de sobrevivéncia, tem-se que o interesse nao é abordar um unico evento que sé
pode acontecer uma vez a cada unidade amostral, mas sim abordar diferentes tipos de
eventos relacionados a um tnico fator sob estudo. Este é o caso de eventos multiplos or-
denados e estruturados, em que sao selecionados alguns eventos de interesse e assumimos
que a unidade amostral estda em risco de sofrer o i-ésimo evento quando o evento ante-
rior ja ocorreu, e considera-se também que o risco de uma observagao sofrer um evento
difere do risco de sofrer outro evento (Carvalho et al., 2011). Exemplos de eventos deste
tipo sao a ocorréncia de infartos do miocardio, a recorréncia de internacoes hospitalares,
a incidéncia de lesoes a determinado ligamento em esportistas, e, como é o caso deste
trabalho, a ocorréncia de perdas de diferentes magnitudes em determinado investimento
(Cabete, 2012).

Entre os modelos de sobrevivéncia para eventos miltiplos, destacam-se as seguintes
classes, melhor descritas nos livros Colosimo (2024) e Carvalho et al. (2011): os modelos
de riscos competitivos, nos quais a ocorréncia de um evento exclui a possibilidade de
ocorréncia de outros eventos; os modelos de fragilidade, em que ¢ incluida uma variavel,
chamada de variavel de fragilidade, para captar efeitos nao mensuraveis nas unidades
amostrais, sejam estas individuais ou para dados agrupados; e os modelos marginais, que
se baseiam na expansao do modelo de Cox e sao utilizados em uma ampla variedade de
casos em que os eventos sao recorrentes. Com base na natureza dos dados sob estudo,
esta ultima classe de modelos aparenta ser a mais adequada.

Em relacao aos modelos marginais para dados ordenados e estruturados, o modelo de
Prentice, Williams e Peterson (Prentice et al., 1981), também chamado de modelo PWP,
¢ o que mais se destaca. Neste modelo, assumimos que os eventos seguem determinada
ordem de ocorréncia e que seus riscos diferem entre si. As diferencas entre o modelo
de Cox e o modelo PWP considerando o estudo de k eventos sequenciais sao mais bem

ilustradas na Figura 2.1.
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Modelo de Cox para riscos proporcionais

h(t

Modelo PWP

hi(t ha(t oee

Figura 2.1: Representacoes ilustrativas dos modelos PWP e Cox para riscos proporcionais.

Elaboracao prépria baseada em Carvalho et al. (2011).

Desse modo, para definirmos em termos matematicos, considere j como sendo um dos
k eventos selecionados para serem estudados, e x; como sendo o vetor de covariaveis para
a i-¢ésima unidade amostral. O modelo de riscos proporcionais adaptado para este caso

assume a forma:

hij(tle;) = Yi;(t)hoj (t)exp{ziB}, (2.11)

em que Y;;(t) é uma varidvel indicadora que assume o valor zero até que o evento j ocorra
e, a partir do momento em que este ocorre, a variavel assume o valor 1. Além disso, hy;

representa o risco basal para o evento j.

Vale citar que ha duas variacoes deste modelo: uma em que apenas o risco basal se
altera entre eventos de forma que o vetor de parametros 8 permanece o mesmo para todos

os eventos, e uma segunda variacao em que ambos se alteram entre eventos.

No que diz respeito a estimagao dos parametros, assim como foi realizado no modelo
de Cox, no modelo PWP, faremos uso da funcao de verossimilhanga parcial para estimar
a parte paramétrica do modelo. Neste caso, a fungao é dada pela equagao 2.12, tal que
n representa o nimero de unidades amostrais e s representa um estado dos k estados

pertencentes ao espago S.

T exp{z;'Bs}
HAw = gseﬂs (27:1 Yo eXp{zz’ﬂs}) 212

De forma similar ao que é realizado na estimacao do modelo de Cox, a maximizacao da
fungao de verossimilhanca parcial pode ser feita por meio do método de Newton-Raphson.

Ja a estimacao da parte nao paramétrica do modelo é feita nos mesmos moldes do modelo

de Cox.
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2.2.4 Analise de Diagndstico

Apo6s o ajuste dos modelos, a andlise de diagndstico se mostra uma etapa fundamental,
pois é nesta que podemos avaliar a qualidade do modelo no que tange a adequacao as
suposicoes e a sua capacidade de se moldar aos dados.

Neste trabalho, quanto as técnicas de analise de diagnostico, foram utilizados o residuo

de Schoenfeld e o residuo martingal, os quais estao detalhados brevemente abaixo.

Residuo de Schoenfeld

O residuo de Schoenfeld é uma das principais ferramentas utilizadas para avaliar a
suposicao de proporcionalidade das curvas de sobrevivéncia presente no modelo de Cox,
tanto a nivel global quanto para cada covariavel (Schoenfeld, 1982).

Considere que, para determinado individuo ¢, atribuimos um vetor de covariaveis x;
com dimensao p. Para este individuo é atribuido um vetor de residuos de Schoenfeld, r;,
também de dimensao p, de forma que para determinada covariavel ¢ seja atribuido um

valor para o residuo dado por:

. Z? Tiq eXp{Z;B}
> exp{ziB}

tal que os residuos sejam definidos apenas para falhas, e nao para censuras. Contudo, a

Tiq - xiq

forma mais utilizada dos residuos de Schoenfeld é a padronizada, que é definida por:

~

sendo () a matriz de informagao empirica.

Uma técnica grafica para avaliar a proporcionalidade das curvas de sobrevivéncia por
meio deste residuo, proposta por Terry M. Therneau (2000), consiste no grafico de rj, + Bq
versus o tempo. Dado que, quando a suposicao de proporcionalidade é satisfeita, o valor
do parametro 3, deve permanecer invariante ao longo do tempo, um grafico com inclinagao

zero mostra indicios a favor da suposicao de proporcionalidade.

Residuo martingal

Por fim, na analise de diagndstico, o residuo martingal se destaca por sua capacidade

de identificar outliers e avaliar qual é a melhor forma funcional de determinada variavel,
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por exemplo, se esta deve ser utilizada em sua forma quadratica, logaritmica ou até mesmo
se deve ser categorizada, além de outras formas possiveis. O cédlculo deste residuo, para

determinado individuo i, é dado pela equagao (2.13):

Wy = 6; — é;, (2.13)

em que d; € uma variavel que indica se a observacao é uma censura e é; representa o

residuo de Cox e Snell (1968), dado por:

p
éi = No(t;) exp {Z xiqﬁq}a
q

de forma que Ao representa a funcao de taxa de falha basal acumulada, por sua vez

calculada como:

Ao(t) = /O t Xo(u) du.

Ao observar o grafico de pontos formados determinados pelo vetor (z;4), m; para cada
individuo 7 e covariavel g, uma nuvem de pontos sem tendéncia indica que nenhuma trans-
formacao é necessaria a forma da variavel, enquanto que pontos distantes do aglomerado

de pontos podem indicar valores atipicos.



Capitulo 3

Material

Neste capitulo, encontra-se, na Secao 3.1, uma breve descricao de como o conjunto
de dados foi elaborado, calculado e compilado, e no Apéndice A podem ser encontrados
detalhes adicionais sobre as consideracoes feitas durante a construcao da base de dados.

Para acessar a base de dados completa, acesse https://github.com/luizaneves/tcc.

3.1 Descricao do conjunto de dados

A construgao da base de dados foi feita em linha com o objetivo do estudo de avaliar se
os investimentos em /POs tém rentabilidade superior, inferior ou equivalente ao mercado
acionario em geral. Assim, durante o estudo o valor a ser mensurado e analisado é a
rentabilidade de cada IPO em relagao a um referencial de mercado, neste caso, o Ibovespa,
durante um horizonte de tempo determinado.

Para tanto, foram observadas as cotagoes didrias (B3, 2024a) dos IPOs ocorridos
desde 2004 a 2023 em um periodo de até dois anos de sua estreia. Paralelamente, também
foi acompanhada a cotacao do Ibovespa correspondente ao periodo de acompanhamento
de cada empresa. O indice Bovespa foi escolhido por ser a referéncia mais utilizada
para avaliar o desempenho do mercado acionario brasileiro e por ser constituido pelas
empresas que correspondem por 80% do nimero de negécios e do volume negociado no
mercado, assim, é possivel considera-lo um bom representante para o desempenho do
mercado aciondrio como um todo (B3, 2024). Vale mencionar que foram consideradas a
distribuicao de proventos e a ocorréncia de desdobramentos e agrupamentos de acoes no
calculo da rentabilidade, conforme melhor elucidado no apéndice A.

Em suma, foram simulados dois investimentos com valores iniciais iguais simultanea-

33
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mente; um deles em um /PO e o outro no Ibovespa. Ao final, o interesse é observar a
diferenca da performance de um em relagao ao outro.

Quanto ao calculo da rentabilidade relativa de cada oferta publica inicial, partiremos
do pressuposto que na data da oferta foi investida a mesma quantia tanto no /PO quanto
no indice Bovespa, de forma que no periodo de w dias depois do IPO a rentabilidade

relativa é dada por:

(Rent. do investimento no IPO no periodo w) + 1

Rent. relativa no periodo w =

)

(Rent. do investimento no Ibovespa no periodo w) + 1 a

de modo que ambas as rentabilidades, do PO e do Ibovespa, sejam calculadas da seguinte

forma:

Rentabilidade — 2ot final do investimento

Valor inicial investido

Note que como consideramos os valores iniciais dos investimentos como sendo iguais
em ambos, estes se cancelam na férmula da rentabilidade relativa. Logo, esta equagao

pode ser simplificada por:

. _ , Valor do investimento no /PO na data w
Rentabilidade relativa no periodo w = - - -1
Valor do investimento no Ibovespa na data w

Adicionalmente, o periodo de até dois anos foi escolhido por ser representativo tanto do
curto prazo — por exemplo, de um dia, uma semana e um mes — quanto do médio e longo
prazo — como seis meses, um ano e dois anos —, de forma que estes sejam razoavelmente
longos a ponto de dar a empresa tempo para divulgar resultados apds o IPO e para o
mercado ajustar suas expectativas estabelecidas na data da oferta, ao passo que nao é um
tempo tao longo para que as consideracoes feitas na oferta inicial ja nao tenham tanto peso
na avaliacao da acao pelos investidores. Vale mencionar que durante o estudo utilizaremos
o conceito de dias uteis para evitar distor¢oes provocadas por feriados existentes e demais
dias em que nao se tem negociagoes nos periodos de dias corridos. Assim, adotamos
o padrao existente no mercado financeiro que utiliza o conceito de 5 dias tuteis como
representativo de uma semana, 21 dias uteis para um meés e 252 dias uteis para um ano.

Dessa forma, a base de dados é composta pelas rentabilidades relativas ao Ibovespa
de 220 IPOs!, registradas em cada um dos primeiros 504 dias desde sua oferta, o que

corresponde a dois anos. As empresas incluidas no estudo estao distribuidas por ano de

'Em alguns casos, o acompanhamento das cotacdes dos IPOs durante todo o perfodo foi impossibili-
tado, seja por fusoes, faléncias ou outros motivos. Para mais informacoes, consulte o Apéndice A.
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estreia conforme ilustrado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Distribuicao dos IPOs por ano de lancamento.
Anos 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013

Numero de IPOs 7 8 23 55 3 4 10 11 2 9

Anos 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Numero de IPOs 1 1 1 8 3 5) 27 42 0 0

Ademais, para aplicarmos as técnicas inferenciais propostas, os dados foram interpre-
tados como dados de sobrevivéncia. Desse modo, as cotagoes diarias de cada acao foram
vistas sob a perspectiva de um problema de dados longitudinais, segundo a qual cada
empresa foi analisada considerando o tempo até que ocorresse determinado evento de in-
teresse, demarcado por uma perda de rentabilidade do investimento relativa ao Ibovespa,
por exemplo um prejuizo relativo de 20%. Portanto, sob o 6tica de dados de sobrevivéncia,
a base de dados é composta por duas colunas; a primeira é um vetor com os tempos de
falha ou de censura, enquanto a segunda é composta por uma variavel indicadora que
assume valor 0 quando a observagao foi censurada e valor 1 quando o evento ocorreu.
Essa abordagem permite explorar o risco de ocorrerem determinados niveis de perda na
rentabilidade das a¢oes ao longo do tempo.

Informagoes mais detalhadas acerca da construcao da base de dados bem como um

recorte dos dados utilizados podem ser encontradas no Apéndice A.

3.1.1 Inclusao de covariaveis

Além de analisar o comportamento dos retornos em investimentos em ofertas publicas
iniciais por si s6, buscamos compreender quais covariaveis estariam relacionadas a dife-
rentes comportamentos desta rentabilidade, sobretudo no longo prazo. Quanto a selegao
das covaridaveis que foram incluidas no estudo, foram consideradas as teorias formuladas
acerca do fendmeno de baixa rentabilidade no longo prazo citadas em Ibbotson e Ritter
(1995), Ritter (1991) e Shiller (1990).

A primeira teoria, proposta por Shiller (1990), sugere que os investimentos em IPOs
sao influenciados por um fenomeno de modismo. De acordo com essa hipdtese, os retornos
iniciais tendem a ser excessivamente altos, espelhando expectativas e um otimismo eleva-

dos por parte dos investidores. Contudo, a medida que as empresas comegam a divulgar
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seus resultados e essas expectativas nao se concretizam, os retornos tendem a se reverter,
levando a desempenhos negativos no longo prazo. Para testar essa teoria, propomos ava-
liar se as empresas com os maiores retornos no curto prazo, em especifico apés um dia
da oferta, também enfrentam os maiores riscos de sofrerem retornos negativos posterior-
mente. Nesse sentido, incluimos uma covaridavel categorica ordinal que indica o nivel de
retorno de curto prazo para determinada acao e pode assumir trés valores: baixo, para
retornos menores que -1,07%, moderado, para retornos entre -1,07% e 6,83%, e alto, para
retornos acima de 6,83%. Vale destacar que as classes foram selecionadas de modo que
cada categoria tenha um nimero igual de observacoes, garantindo classes balanceadas, o
que contribui para estimacoes mais confiaveis durante a aplicacao de modelos estatisticos.

Uma segunda vertente de pensamento, proposta em Ritter (1991), parte do pressu-
posto de que os mercados passam por ciclos de euforia e depressao. Assim, as empresas
que querem arrecadar fundos por meio de um IPO escolhem fazer suas ofertas iniciais
durante os periodos, ou janelas de oportunidade, em que o mercado estd mais aquecido
e quando o apetite por risco por parte dos investidores esta maior, sobretudo, como uma
estratégia para fazer ofertas a precos excessivamente altos. Eventualmente, o ciclo de
mercado é revertido e o comportamento oposto ao que foi observado no curto prazo é
observado em periodos mais longos. Dessa forma, incluimos uma covariavel binaria que
indica se o IPO foi emitido em um periodo de euforia do mercado ou nao, como reali-
zado em estudos como Barihas et al. (2024). Para definir esta variavel foi observado o
volume de IPOs ocorridos, ilustrado na Tabela 3.1, de forma que os periodos com maior
volume, isto é, os anos de 2006, 2007, 2020 e 2021, foram classificados como periodos
dentro da janela de oportunidade, enquanto os demais periodos foram classificados como
nao pertencentes a nenhuma janela de oportunidade.

Ademais, outras covariaveis foram investigadas, como o setor de atuacao e o tamanho
da oferta. Embora elas nao estejam diretamente relacionadas a teorias existentes, essas
variaveis foram facilmente acessiveis e, portanto, incluidas com o objetivo de explorar
possiveis efeitos no retorno dos IPOs ao longo do tempo. O tamanho da oferta, em
milhdes de reais, foi corrigido pelo IPCA (IBGE, 2025), tendo como referéncia os valores
de dezembro de 2023 e, além disso, vale mencionar que trata-se de uma variavel continua,
enquanto a variavel setor é categérica com 10 categorias. Na Tabela 3.2, é possivel observar

quais sao os setores e como as empresas sob estudo estao distribuidas entre eles.



Tabela 3.2: Distribuicao dos IPOs por setor.

Setor

Ntmero de IPOs

Bens Industriais

Comunicagoes

Consumo Ciclico

Consumo nao Ciclico
Financeiro

Materiais Basicos

Petréleo, Gas e Biocombustiveis
Saude

Tecnologia da Informagao

Utilidade Publica

24

5

66

18

37

bt

11

24

17

13

37
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Capitulo 4

Resultados

Neste capitulo, estao documentados os resultados obtidos a partir do emprego das
metodologias descritas no Capitulo 2 ao conjunto de dados. Iniciamos o estudo por
meio de uma andlise descritiva e exploratoria dos dados, na Secao 4.1, a qual encontra-
se dividida em duas partes: na primeira parte, foi realizada a andlise exclusivamente da
variavel resposta, na Subsecao 4.1.1; enquanto que na segunda parte, na Subsecao 4.1.2, foi
feita a analise descritiva incluindo covariaveis. Em seguida, na Secao 4.2 aplicamos testes
de hipoteses nao-paramétricos a fim de elucidar algumas das questoes centrais acerca do
comportamento da varidvel resposta. Por fim, na Secao 4.3, encontram-se os resultados

obtidos por meio da aplicagao dos modelos de sobrevivéncia aos dados.

Os resultados apresentados neste capitulo foram desenvolvidos por meio do software
R (R Core Team, 2023). Mais detalhes sobre a aplicagao e codigos utilizados podem ser

encontrados no Apéndice B.

4.1 Analise descritiva e exploratoéria

A anélise descritiva e exploratéria dos dados é uma etapa fundamental para podermos
compreender o comportamento dos dados, como a presenca de padroes, tendéncias e
anomalias, o que nos ajuda a determinar quais técnicas estatisticas sao mais apropriadas
para uma analise mais aprofundada posteriormente. Primeiramente, na Subsecao 4.1.1, foi
realizada somente a andlise da variavel resposta. Ja na Subsecao 4.1.2, foram incorporadas

as variaveis explicativas a analise.

39
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4.1.1 Comportamento da variavel resposta

De inicio, foi analisado o comportamento da rentabilidade dos IPOs relativa ao Ibo-
vespa, em seis horizontes de tempo desde a oferta inicial; nos periodos de um dia, uma
semana, um mes, seis meses, um ano e dois anos. Comegamos a analise por meio dos
bozplots encontrados na Figura 4.1, em que temos todos os seis periodos no gréfico (A) e
os trés primeiros periodos separados dos trés ultimos, nos gréficos (B) e (C), para facilitar
a visualizagao. Nos bozplots, observamos que a variabilidade, representada no grafico pela
amplitude das caixas, aumenta conforme aumentamos o tempo desde a oferta, o que é
esperado, pois intervalos de tempo maiores proporcionam mais oportunidades para que

sejam alcangados niveis mais extremos de rentabilidades, tanto positivas quanto negativas.

(A)

Retorno relativo ao Ibovespa

-1
|

1 dia 1 semana 1 més 6 meses 1ano 2 anos

(B) (c)

1.0

Retorno relativo ao Ibovespa
| 05 .
]
Retorno relativo ao Ibovespa

-05

1 dia 1 semana 1més 6 meses 1ano 2 anos

Figura 4.1: Comportamento dos retornos relativos ao Ibovespa dos investimentos em
IPOs, em numeros absolutos, para todos os periodos (grafico (A)), para os trés primeiros

periodos isoladamente (grafico (B)), e para os trés ultimos periodos (gréfico (C)).

Adicionalmente, também é possivel observar similaridades entre os periodos; em todos

os casos, os dados possuem uma assimetria positiva, o que confere também um numero
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maior de outliers positivos em todas as instancias. Essa assimetria pode estar presente
em decorréncia do suporte truncado da variavel resposta, a qual pertence ao intervalo de

-1 a infinito.

Quando aos outliers, ao todo, foram detectados 10, 11, 7, 5, 4 e 9 outliers respecti-
vamente em cada periodo e, destes, apenas os outliers dos quatro ultimos periodos mais
se destacam devido a sua magnitude. Apesar disso, era esperado que houvessem alguns

retornos extremos em uma amostra de mais de 200 agoes.

De maneira complementar, também ¢é possivel observar, tanto pelos boxplots da Figura
4.1 quanto pela Tabela 4.1, que nos trés primeiros periodos ha uma tendéncia levemente
crescente na média e na mediana, enquanto nos ultimos trés periodos ha uma reversao da
tendéncia anterior e passamos a observar uma diminuicao consideravel tanto da média,
que vai de 4,4% em um dia para -10% em dois anos, quanto da mediana, que parte de

2,1% em um dia para -32,3% em dois anos.

Tabela 4.1: Medidas descritivas de tendéncia central e de dispersao.

l1dia 1semana 1 més 6 meses 1 ano 2 anos
Minimo -36,51% -37,06%  -44,95%  -72,54% -82,47% -93,03%
12 Quartil -2,29% -3,75%  -4,70%  -22,22%  -42.21%  -62,02%
Mediana 2,07% 3,13% 3,17% -4,73%  -14,06%  -32,33%
Média 4,42% 4,68% 5,39% 2,84% 0,12% -10,02%
32 Quartil 10,46% 12,01%  14,10% 22,85%  33,50%  20,92%
Méximo 60,61% 67,20% 151,95%  259,30% 561,90% 284,86%
Desvio Padrao 11,79% 13,84%  19,34% 41,76%  64,82%  69,29%

Ainda em relacao a Tabela 4.1, é possivel observar como os periodos entre um meés e
seis meses apos o IPO constituem um marco de transicao, de forma que podemos observar
uma diferenga marcante entre todas as medidas descritivas dos trés primeiros periodos

em relagao aos tres ultimos.

Na Figura 4.2, é possivel observar por uma outra perspectiva como a distribuicao da
variavel resposta se altera ao longo do tempo. Nota-se como a assimetria tende a ficar

mais acentuada conforme o tempo passa.
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Figura 4.2: Comportamento da rentabilidade dos IPOs relativa ao Ibovespa para cada

periodo.
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Figura 4.3: Evolugao didria da média, no grafico (A), e da mediana, no gréafico (B), do

retorno dos investimentos em [POs relativo ao Ibovespa.

J& nos dois graficos apresentados na Figura 4.3, é possivel observar com maior nuance
como a média e a mediana dos retornos relativos ao Ibovespa se comportam para cada dia
adicional apds a oferta inicial. Com este e os demais resultados apresentados, é possivel
notar que o comportamento observado é condizente com os padroes documentados em
outros estudos, como em Aggarwal, Leal e Hernandez (1993); Ritter (1991); Ibbotson,
Sindelar e Ritter (1988) citados no Capitulo 1, uma vez que, para os periodos de curto
prazo, a tendéncia de aumento da rentabilidade é indicativa do fendmeno de underpricing,

enquanto, para o longo prazo, a tendéncia de perda de rentabilidade ¢é indicativa do
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fenomeno de baixa performance.

Ainda com base na Figura 4.3, é possivel elencar possiveis patamares de perda relativa
ao Ibovespa para servirem como os nossos eventos de interesse durante a aplicacao de
técnicas de analise de sobrevivéncia. Ao observar a mediana no grafico, torna-se nitido
que a definicao de niveis de perda muito superiores a 30% resultaria em um ntmero
excessivo de censuras, comprometendo a eficacia da andlise.

No contexto de andlise de sobrevivéncia, na Figura 4.4, é possivel observar o compor-
tamento do estimador de Kaplan-Meier conforme o tempo passa, considerando a defini¢ao
do evento de interesse como sendo ter atingido determinado nivel de perda. Neste caso,
foram selecionados os niveis de perda de 10%, 15%, 20%, 30%, 40% e 60% para avaliar
como o estimador é sensivel as mudancas na definicao do evento de interesse e deter-
minar os niveis de perda mais interessantes para o ajuste de modelos de sobrevivéncia
posteriormente.

Ao observar o grafico da Figura 4.4, notamos que apds o nivel 40% de perda o ntimero
de censuras ultrapassa 50%, o que nao ¢ ideal para andlises subsequentes. Consequente-
mente, acreditamos que os niveis de perda de 20%, 30% e 40% representam patamares
adequados para serem utilizados como eventos de interesse na andlise de sobrevivéncia,
dado que nao resultam em uma quantidade muito grande de censuras e, mesmo assim,

podem ser consideradas perdas substanciais.
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Figura 4.4: Curvas de Kaplan-Meier para diferentes defini¢oes do evento de interesse.

Em suma, esta analise inicial nos possibilitou identificar as caracteristicas da amostra
coletada e como esta estd distribuida. E possivel dizer que a amostra aparenta ser prove-
niente de uma distribuicao nao normal com uma consideravel assimetria positiva, o que

inviabiliza a realizacao de testes para a média, que dependem de distribui¢coes normais
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ou pelo menos simétricas, mas atende as suposig¢oes necessarias para o teste do sinal para
a mediana. Ademais, foi observado um comportamento de aumento da rentabilidade
relativa ao Ibovespa no curto prazo — até um mes — seguida por uma relevante perda
de rentabilidade no mais longo prazo — de seis meses até dois anos. Por tultimo, nesta
etapa do estudo estabelecemos os niveis de perda de 20%, 30% e 40% como os eventos de

interesse para o ajuste dos modelos de sobrevivéncia.

4.1.2 Comportamento da variavel resposta na presenca de co-

variaveis

Agora, incorporando as covaridveis a andlise descritiva, podemos observar como a

rentabilidade dos IPOs se comporta para cada nivel das variaveis explicativas.

Em primeiro lugar, na Figura 4.5, observamos como as séries temporais da média e da
mediana dos retornos relativos ao Ibovespa se comportam para [POs realizados dentro
e fora de periodos demarcados como janelas de oportunidade. Ao todo 73 empresas
ficaram na categoria “fora da janela de oportunidade”, enquanto que as demais 147 foram

consideradas pertencentes a periodos em que o mercado esta mais aquecido.
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Figura 4.5: Média (A) e mediana (B) dos retornos ao longo do tempo para IPOs realizados

dentro e fora das janelas de oportunidade.
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Figura 4.6: Curvas de Kaplan-Meier para cada evento de interesse e cada classificagao

dos IPOs como dentro e fora das janelas de oportunidade.

Nota-se, tanto na Figura 4.5 quanto na Figura 4.6, que a diferenca entre os dois
grupos € expressiva. No curto prazo, o retorno dos IPOs realizados dentro da janela de
oportunidade foram maiores, em média, e equivalentes em mediana aos demais [POs.
J& no longo prazo, a performance das ofertas realizadas em periodos em que o mercado
estava mais inerte supera em muitas vezes o retorno do outro grupo. Estes resultados
estao em linha com a teoria postulada por Ritter (1991). Além dessas observagoes, na
Figura 4.6, dado que as curvas de Kaplan-Meier nao se cruzam, temos um indicativo de
que a suposicao de proporcionalidade, necessaria para o ajuste de modelos de Cox, esta
sendo atendida.

Em seguida, também sao observados comportamentos muito distintos da variavel res-
posta para cada nivel de retorno apds um dia da oferta. Vale lembrar que as trés categorias
estao definidas como: baixo, para retornos menores que -1,07%; moderado, para retornos

entre -1,07% e 6,83%; e alto, para retornos acima de 6,83% no primeiro dia.
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Figura 4.7: Média (A) e mediana (B) dos retornos ao longo do tempo para cada nivel de

valorizacao no primeiro dia apds a oferta.
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Figura 4.8: Curvas de Kaplan-Meier para cada evento de interesse e para cada nivel de

valorizacao no primeiro dia apds a oferta.

Tanto na Figura 4.7 quanto na Figura 4.8, observa-se que valorizagoes mais expressivas
no primeiro dia estao associadas a valorizagoes mais elevadas nos dias subsequentes, até
mesmo dois anos apds a oferta. Por outro lado, valorizagoes iniciais menores também
estao relacionadas a valorizagoes superiores nos periodos seguintes. Contudo, é importante
destacar que, em todos os casos, a tendéncia dos retornos de longo prazo é decrescente,
indicando que, a medida que o tempo avanca, os retornos médios e medianos tendem a
diminuir. Além disso, ao observar as curvas de Kaplan-Meier da Figura 4.8, podemos
dizer que héa indicativos de que a suposicao de proporcionalidade esta sendo atendida.

Esses resultados divergem das teorias apresentadas por Shiller (1990) e Ibbotson e
Ritter (1995), que sugerem que empresas com maiores retornos no curto prazo sao fre-
quentemente associadas a expectativas de crescimento mais altas, as quais tém maior
probabilidade de nao se concretizarem, resultando em desempenhos inferiores para os
investidores no longo prazo. Ainda assim, a covariavel analisada aparenta ser ttil para
explicar o comportamento da variavel resposta.

Em relacao a variavel setor de atuacgao, nas Figuras 4.9 e 4.10, é possivel observar
como a média e a mediana dos retornos de ofertas ptblicas evoluem ao longo do tempo
para diferentes setores.

Em relacao a média, a maioria dos setores, com excecao dos setores financeiro, de
saude e de utilidade publica, apresentaram tendéncia negativa, enquanto os trés restan-
tes nao apresentaram tendéncia. Ja considerando a mediana, quase todas as categorias
apresentaram tendeéncia negativa, com excecao do setor de utilidade publica, que nao

apresentou tendeéncia.
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Figura 4.10: Retorno mediano didrio dos /POs por setor.

Com base nestes graficos, é plausivel pensar que o setor poderia ser uma variavel

util para explicar a rentabilidade das ofertas publicas, no entanto, dado que as classes

encontram-se excessivamente desbalanceadas, conforme podemos notar na Tabela 3.2, é

possivel que um modelo com esta covaridvel nao tenha um ajuste adequado.

Nas Figuras 4.11 e 4.12, acompanhamos como esta distribuida a nuvem de pontos

entre o tamanho do IPO e o seu retorno relativo ao Ibovespa apds um dia e dois anos da

oferta. No geral, nao é possivel observar tendéncia alguma e, portanto, esta covariavel foi

desconsiderada nas analises posteriores.
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oferta, em milhoes de reais.

0.4 2

o
[N}

o
P
Retorno apés 2 anos

Retorno apds 1 dia

-0.2

-0.4

6 8 6 8
Logaritmo do valor do IPO (R$ milhdes) Logaritmo do valor do IPO (R$ milhées)

Figura 4.12: Retorno dos IPOs apds 1 dia (A) e dois anos (B) wis-a-vis o logaritmo do

tamanho da oferta, em milhoes de reais.

Tabela 4.2: Valores-p para o teste de logrank para cada evento e covariavel.

Nivel de desvalorizagao
20% 30% 40%
Janela de oportunidade 1x1072 2x10710 8x 10710
Valorizagao no primeiro dia | 2 x 1074 0,002 5x 1074
Setor 0,08 0,2 0,09

Por fim, na Tabela 4.2, podemos observar quais variaveis foram consideradas signifi-

cativas segundo o teste de logrank, de forma que valores pequenos para o p-valor indicam
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que as curvas de Kaplan-Meier sao diferentes entre si. Nesta tabela, observa-se que as
primeiras duas covaridaveis sao significativas a um nivel de significancia de 5%, enquanto
que nao ha evidéncias de que as curvas de Kaplan-Meier associadas a covariavel setor sao
diferentes entre si.

Agora, para determinar quais curvas diferem entre si, é necessario a realizacao de
comparacoes multiplas. Na Tabela 4.3, é possivel observar os p-valores obtidos para as
comparagoes multiplas pelo método de Bonferroni. Nela, nota-se que nao héa evidéncias
de diferenca entre os niveis alto e moderado, enquanto que as maiores diferencas sao

observadas entre o nivel baixo e os demais.

Tabela 4.3: Valores-p para o teste de logrank com comparacoes multiplas dos niveis da

variavel valorizagao no primeiro dia, para os trés modelos de Cox.

Niveis de desvalorizagao
-20% -30% -40%

baixo versus alto 0,0004 0,0042 0,0004
baixo versus moderado | 0,0104 0,0240 0,0565

moderado versus alto 1 1 0,4846

Por se tratar de uma variavel bindria, nao foi necessario realizar as comparacoes
multiplas para a variavel janela de oportunidade. Ja para a variavel setor, nenhuma
categoria foi significativamente diferente das demais. Fora isso, é importante destacar
que o teste de logrank nao foi aplicado a variavel tamanho da oferta, uma vez que, a
partir da analise do grafico de dispersao, nao foi identificada qualquer relagao aparente
entre essa variavel e a variavel resposta, o que nos levou a optar por nao categoriza-la

para tornar a aplicacao do teste possivel.

4.2 Teste de hipdtese para a mediana

Com base na anélise descritiva realizada anteriormente, temos indicativos favoraveis
a presenca dos fenomenos de underpricing e de baixa performance a longo prazo no
mercado de IPOs brasileiros nos tltimos anos. Diante disso, estes comportamentos estao
presentes, torna-se necessaria a realizacao de testes. Ao todo, foram realizados seis testes
do sinal para verificar se a mediana populacional é maior, menor ou igual a zero para os

seis periodos elencados anteriormente, dado que todas as suposi¢oes para esta aplicagao
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foram atendidas. Vale ressaltar que testes para a mediana, neste caso, sao preferiveis
em relacao a testes para a média, pois a mediana é robusta a outliers, permitindo uma
avaliagao mais precisa da tendéncia geral dos investimentos sem a distorcao causada por
valores extremos.

Dessa forma, para os trés primeiros periodos — de um dia, uma semana e um mes —
foram feitos testes para verificar se a mediana é maior do que zero, ou seja, se a rentabi-
lidade dos IPOs é significamente maior do que a rentabilidade do Ibovespa em mediana,
dado que queremos avaliar a presenca do fenomeno de underpricing nos periodos mais
curtos, que é caracterizado por retornos relativos positivos no curto prazo. Ja para os
trés ultimos periodos — de seis meses, um ano e dois anos — foram realizados testes para
verificar se a mediana ¢ significativamente menor do que zero, o que indicaria que ha
evidéncias de que a performance dos IPOs no longo prazo ¢ menor do que a do Ibovespa
em mediana.

Logo, as estatisticas de teste foram calculadas atribuindo o valor um as unidades
amostrais cuja rentabilidade relativa ao Ibovespa excedeu zero e o valor zero aquelas com
rentabilidade inferior a zero, em conformidade com a teoria subjacente ao teste, detalhada

no Capitulo 2.
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Figura 4.13: Distribuicao binomial para n = 220 e p = 0,5 com os valores obtidos para a

estatistica do teste em cada periodo analisado.

Na Figura 4.13, podemos observar como cada um dos valores obtidos para as es-
tatisticas do teste se encontram na distribuicao binomial sob a hipdétese nula, de modo
que os trés primeiros periodos se concentram na cauda direita da distribuigao, sugerindo
um numero maior de instancias em que a rentabilidade superou zero do que o esperado
sob a hipotese nula de uma mediana igual a zero, ja os ultimos trés periodos, tiveram

o comportamento oposto, agrupando-se no lado esquerdo da distribuicao, o que indica
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maior incidéncia de valores negativos do que os esperados pela hipotese nula.

Com base na Tabela 4.4, em que estao apresentados os p-valores obtidos em cada um
dos testes, concluimos para um nivel de significancia de 5% que héa evidéncias, com base
na amostra, de que a mediana dos trés primeiros periodos sao maiores que zero, enquanto
as medianas dos dois tultimos periodos sao menores que zero. Ja para o periodo de seis

meses nao foram encontradas evidéncias de que a mediana é diferente de zero.

Tabela 4.4: Teste do sinal para a mediana de cada periodo e os respectivos p-valores

obtidos.
p-valor Hipétese alternativa
1 dia 0,0042 Mediana >0
1 semana 0,0028 Mediana >0
1 meés 0,0012 Mediana >0
6 meses 0,1258 Mediana <0
1 ano 0,0182 Mediana <0
2 anos 5,085 x 1076 Mediana <0

Assim, no contexto do problema sob estudo, concluimos que hé evidéncias no curto
prazo, de um dia a um meés, de que a rentabilidade dos IPOs é maior do que a do Ibovespa
em mediana, enquanto que para o longo prazo, de um a dois anos, ha evidéncias de que a
rentabilidade dos IPOs possui uma performance menor do que a do Ibovespa em mediana.
Ja para o periodo de seis meses, nao foram encontradas evidéncias de que a mediana é
negativa. Tal resultado era esperado de acordo com a andlise descritiva e também esta
em linha com estudos anteriores que avaliaram a rentabilidade do investimento em ofertas

publicas iniciais.
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4.3 Modelagem

Nesta secao, apresentamos os resultados obtidos a partir do ajuste dos modelos de
sobrevivéncia ao problema em anadlise. Inicialmente, foram testados trés modelos de Cox,
cada um ajustado para um evento especifico, conforme descrito na Subsecao 4.3.1. Em
sequéncia, avaliou-se o modelo PWP com um vetor de parametros compartilhado entre

os eventos, na Subsecao 4.3.2.

Para o ajuste dos modelos, foi ajustado inicialmente o modelo completo com interacoes
duas a duas, incluindo as covariaveis setor, retorno no primeiro dia e a variavel que indica
se o IPO foi feito em um periodo otimista ou nao (dentro ou fora da janela de oportu-
nidade). A partir deste ajuste inicial, foram removidas as covaridveis nao significativas e
o modelo foi reajustado até obtermos um modelo final. Apenas os resultados do modelo

final foram incluidos.

4.3.1 Modelos de Cox

De inicio, os primeiros modelos ajustados foram trés modelos de Cox distintos, um
para cada definicao do evento de interesse, isto é, para quando o retorno atinge os niveis
de perda de 20%, 30% e 40%. Na Tabela 4.5, encontram-se os resultados obtidos nos
modelos finais ajustados; vale mencionar que tanto as interagoes quanto a variavel setor

nao foram consideradas significativas pelo teste ¢ a um nivel de significancia de 5%.

Tabela 4.5: Valores estimados para os parametros dos modelos de Cox.

Eventos vl v2 v3 exp(vl) exp(v2) exp(v3)
-20% 15100 1,0733 05543 45268 29249  1,7407
-30% 14777 0,9492 0,3254 4,3828 2,5837 1,3845
-40% 1,368 1,035 0,351 3,928 2,816 1,421

J& na Tabela 4.6, temos os intervalos de 95% de confianca para os exponenciais dos
parametros, o que nos ajuda a avaliar a estimativa dos efeitos das variaveis explicativas
sobre o risco. Quando o intervalo nao contém o valor 1, isso sugere que a variavel tem
um efeito estatisticamente significativo sobre a taxa de falha. Além disso, a amplitude do
intervalo reflete a precisao da estimativa, com intervalos mais estreitos indicando maior

precisao.



Tabela 4.6: Intervalos de 95% de confianca para os exponenciais cada parametro dos

modelos de Cox.

exp(vl)

exp(v2)

exp(v3)

limite inferior

limite superior

limite inferior

limite superior

limite inferior

limite superior

-20%
-30%
-40%

2,597 5,940 1,896 4,184 0,943 2,140
2,8107 6,834 1,7180 3,886 0,9036 2,121
2,834 7,230 1,895 4,514 1,107 2,736

As variaveis v1, v2 e v3 foram definidas conforme especificado nas equagoes (4.1), (4.2)

e (4.3).

vl =

v2 =

v3 =

§
0, se a empresa nao pertence a nenhuma janela de oportunidade
(4.1)
| 1, caso contrario
.
1, se o retorno no primeiro dia foi baixo
(4.2)
0, caso contrario
\
.
1, se o retorno no primeiro dia foi moderado
(4.3)
0, caso contrario

\

A partir do exponencial das estimativas dos parametros de cada covariavel, podemos

obter a interpretagao do modelo, uma vez que exp{Bq} representa em quantas vezes a

taxa de risco de base é acelerada ou desacelerada conforme os valores que a covariavel g

assume. Para este modelo em especifico, a interpretacao é como se segue:

e exp(vl): caso a empresa seja categorizada como pertencente a um periodo de

grande volume de IPOs, ou seja, caso a oferta pertenga a uma janela de oportuni-

dade, estima-se que seu risco de sofrer perdas de -20%, - 30% e -40% relativo ao

Ibovespa aumenta em 4,5, 4,4 e 3,9 vezes respectivamente;

e exp(v2): caso a empresa apresente um retorno classificado como baixo no primeiro

dia, estima-se que seu risco de sofrer perdas de -20%, -30% e -40% é multiplicado

por 2,92, 2,58 e 2,82 vezes respectivamente, quando comparado ao caso em que

a empresa possui um retorno alto no primeiro dia, conforme a definicao de cada

classificagao no Capitulo 3;
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e exp(v3): por dltimo, caso a empresa possua um retorno moderado no primeiro dia,
comparativamente a um retorno alto, estima-se que seu risco de sofrer perdas de

-20%, -30% e -40% ¢é multiplicado por 1,74, 1,38 e 1,42 vezes, respectivamente.

Além dessas interpretagoes, é possivel observar que as estimativas de cada um dos
parametros entre os trés modelos sao similares entre si, o que indica que cada covariavel
afeta a fungao de risco de base de cada modelo de maneira semelhante.

Ja na Figura 4.14, é possivel observar como cada risco de base progride em relagao
ao tempo e para cada evento definido. Naturalmente, o risco aumenta conforme o tempo
passa e valores mais altos de perda tém riscos menores de ocorrerem quando comparados a
valores menores. Vale mencionar que o grafico também pode ser interpretado como sendo
representante do risco de se sofrer cada um dos eventos dada uma unidade amostral cujo
vetor de covariaveis é nulo, ou seja, tratam-se das curvas de risco para um investimento
em uma empresa cujo [P0 nao foi feito durante uma janela de oportunidade e que obteve

um retorno considerado alto no primeiro dia.

Eventos

o
[N
!

- -20%
- -30%
-40%

Risco basal acumulado

o
L

0.01

0 100 200 300 400 500
Tempo

Figura 4.14: Funcoes de risco basal para cada um dos modelos e Cox.

Analise de Diagnéstico

No que diz respeito a qualidade do ajuste, em primeiro lugar, foi avaliada se a suposigao
de proporcionalidade esta sendo satisfeita. Ao observar os graficos da Figura 4.15, notamos
que, em todos os modelos e varidaveis, a nuvem de pontos nao apresenta tendéncia e
também se encontra centrada no zero permanecendo dentro das bandas de confianca, o

que indica que a suposicao de proporcionalidade estd sendo atendida.
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Figura 4.15: Residuos de Schoenfeld por covariavel e para os modelos para o niveis de
desvalorizacao 20% (gréficos (A)), 30% (graficos (B)) e 40% (graficos (C)); em todos, a
esquerda encontra-se o grafico para a covariavel retorno no dia 1, enquanto que a direita
encontra-se valores para a covariavel janela de oportunidade.



56

Tabela 4.7: Valores-p para o teste de Schoenfeld de proporcionalidade.

Valores-p para cada modelo
-20% -30% -40%
Janela de oportunidade 0,037 0,20 0,82
Retorno no dia 1 0,113 0,33 0,34
Global 0,051 0,30 0,75

Na Tabela 4.7, pode-se observar os valores-p para o teste de proporcionalidade de
Schoenfeld, cuja hipétese nula é de que os riscos sao proporcionais. Apesar de ser possivel
observar valores-p menores no modelo ajustado para a desvalorizacao de -20% como evento
de interesse, consideramos que a suposicao de proporcionalidade esta sendo atingida, dado
a qualidade dos graficos para os residuos.

Por tdltimo, analisando pela 6tica dos residuos martingal, na Figura 4.16, notamos
que os residuos, de modo geral, estao centrados no zero, e nao apresentam tendeéncia
aparente, apesar de que, caso houvesse tendéncia, é possivel que seria dificil de identifica-
la por tratarem-se de covaridveis categoéricas. Além disso, é possivel observar alguns
pontos atipicos, mas que, por serem poucos, nao indicam problemas com o ajuste do

modelo. Logo, concluimos que o ajuste aparenta ser adequado.

(A) (B) (€)
- 7 T e —— - 7 T —— - h - -
@ H
- B ;. EEEE
£.4 L BH £ ! ! £ g
g — ! | =R [—— i 1 g " . i
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2 2 a A 2 v
o o
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alto baixo  moderado alto baixo  moderado alto baixo  moderado
Retorno dia 1 Retorno dia 1 Retorno dia 1
(D) (E) (F)
- - — — e — - I — —— = I  —
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o
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BT : E o< - ' 5 °
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= o 4_ E _ = . !
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Janela de oportunidade Janela de oportunidade Janela de oportunidade

Figura 4.16: Residuos martingal por covaridvel e para os modelos para o niveis de desva-

lorizagao 20% (gréficos (A) e (D)), 30% (graficos (B) e (E)) e 40% (gréficos (C) e (F)).
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4.3.2 Modelo PWP

Por fim, dado que as estimativas para os parametros dos trés modelos de Cox foram
similares para a mesma covariavel, é razoavel supor que também seja adequado ajustar
o modelo PWP com parametros invariantes, isto é, com um tnico vetor 8 para todos os
eventos. Para o ajuste do modelo, os dados tiveram que ser reformatados de modo que
seu conteido fosse compativel com os argumentos da funcao do software R utilizada para
o ajuste do modelo’.

Quanto ao processo de selecao de modelos, foi ajustado o modelo completo primeiro
e foram removidas, uma a uma, as covariaveis nao significativas, chegando a um modelo

final, cujas estimativas para o vetor de parametros pode ser encontrada na Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Estimativas dos parametros do modelo PWP com vetor de parametros igual

para todos os eventos.

Covaridveis B exp(S)
vi 1,4446 | 4,2401
v2 1,0159 2,7619
v3 0,4029 | 1,4962

J&a na Tabela 4.9, tem-se os intervalos de 95% de confianga estimados para cada
parametro. Note que as amplitudes destes intervalos permaneceram similares as encon-

tradas nos modelos de Cox.

Tabela 4.9: Intervalos de 95% de confianca para os exponenciais dos parametros do modelo

PWP.

Covariaveis | limite inferior | limite superior
exp(vl) 2.7341 6.576
exp(v2) 1.9056 4.003
exp(v3) 0.9985 2.242

Vale mencionar que as covaridveis vl, v2 e v3, sao as mesmas que as do ajuste de

multiplos modelos de Cox, dado que ambos identificaram as mesmas covariaveis como

sendo significativas. A interpretacao do modelo é como segue:

Mais detalhes podem ser encontrados no Apéndice B.
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e exp(vl): caso a oferta seja realizada em um periodo com grande volume de ofertas,
é estimado que o risco de ocorrerem perdas, de qualquer nivel, é multiplicado em

4,24 vezes quando comparado ao caso contrario;

e exp(v2): caso o IPO tenha um retorno, no primeiro dia, considerado baixo, isto
é, que pertenca aos retornos do tercil inferior, estima-se que o risco de ocorrerem
perdas ao longo dos dois anos apods a oferta é multiplicado em 2,76 vezes quando

comparado ao caso em que o retorno no primeiro dia é considerado alto;

e exp(v3): por fim, caso o investimento tenha um retorno no primeiro dia considerado
moderado, estima-se que o risco de ocorrerem perdas, de qualquer nivel, nos dois
anos seguintes ¢ multiplicado por 1,49 quando comparado também ao caso em que

o retorno no primeiro dia é considerado alto.

Na Figura 4.17, é possivel observar a evolucao, ao longo do tempo, da fungao de
risco de base estimada. Novamente, ela deve ter comportamento estritamente crescente
ou com tendéncia nula, com riscos maiores para perdas menores e riscos menores para

perdas maiores.

Eventos
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Figura 4.17: Funcoes de risco basal para o modelo PWP com vetor de parametros inva-

riante.
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Analise de Diagnéstico

No que diz respeito a qualidade do ajuste, a comecar pela adequacao a suposicao de
proporcionalidade, pelos graficos da Figura 4.18, temos que ambas as nuvens de pontos
aparentam nao ter tendencia, além de estarem centradas ao redor do zero, nao ultrapas-
sando os limites das bandas de confianga, o que indica que a suposi¢ao de proporcionali-

dade dos riscos é razoavel.
Global Schoenfeld Test p: 0.02198

Schoenfeld Individual Test p: 0.033
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Figura 4.18: Residuos de Schoenfeld para o modelo PWP para as covaridaveis retorno no

primeiro dia (grafico de cima) e janela de oportunidade (grafico de baixo).

No entanto, ao analisar os resultados obtidos no teste de Schoenfeld, que podem ser
observados na Tabela 4.10, temos que a suposicao de proporcionalidade nao esta sendo
satisfeita, apesar de todos os indicativos contrarios ao analisarmos a nuvem de pontos
dos residuos e as curvas de Kaplan-Meier. Por esses motivos, é razoavel supor que a
proporcionalidade esta sendo atendida, uma vez que os demais resultados se mostraram

bastante favoraveis.

Tabela 4.10: Valores-p para o teste de Schoenfeld.

Valor-p
Janela de oportunidade 0,035
Retorno no dia 1 0,033

Global 0,022
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Por fim, ao analisar os residuos martingal, na Figura 4.19, notamos a auséncia de
tendéncia, o que indica que nao ha necessidade realizar transformagoes nas covariaveis,
além de também notarmos a presenca de alguns poucos pontos discrepantes. De modo

geral, pela andlise de diagnostico realizada, temos que o ajuste estd adequado.
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Figura 4.19: Residuos martingal para o modelo PWP para as covaridveis retorno no

primeiro dia (grafico (A)) e janela de oportunidade (grafico (B)).



Capitulo 5

Conclusao

Em sintese, este estudo teve como objetivo explorar o comportamento dos retornos de
investimentos em ofertas ptblicas iniciais de a¢oes no mercado brasileiro dos tltimos 20
anos. Em linha com pesquisas anteriores acerca deste tema, o foco desta analise recaiu
sobre dois fenomenos principais: o underpricing, caracterizado por retornos positivos no
primeiro dia apds a oferta; e a baixa performance do investimento em prazos maiores.

A fim de atender esse objetivo, foram coletados dados de 220 ofertas realizadas entre
os periodos de 2004 a 2023, abordando apenas fontes primarias. A varidvel resposta,
portanto, foi definida como o retorno do investimento em determinado PO relativo ao
Ibovespa, o qual representa o desempenho do mercado acionério brasileiro de modo geral.
No que tange os métodos utilizados para analisar os dados, em primeiro lugar, foi feita
uma analise descritiva e exploratéria, em seguida, foram realizados testes para verificar
se ha, de fato, a presenca dos fenomenos mencionados anteriormente e, por tultimo, foram
ajustados modelos de sobrevivéncia a fim de avaliar como os retornos a longo prazo sao
afetados pela presenca de diferentes variaveis explicativas.

Nesse contexto, a inclusao de covariaveis foi pautada pelas teorias subjacentes acerca
da baixa rentabilidade a longo prazo documentada em outros estudos. A primeira te-
oria, proposta por Shiller (1990), sugere que IPOs possuem retornos iniciais tendem a
ser excessivamente altos, espelhando expectativas e um otimismo elevados por parte dos
investidores, o que é seguido por prejuizos em periodos mais longos, ao passo que tais
expectativas nao sao concretizadas. Desse modo, foi adicionada uma variavel indicadora
do nivel de retorno no primeiro dia apés o IPO, com seguintes categorias: baixo, para
retornos menores que -1,07%, moderado, para retornos entre -1,07% e 6,83%, e alto, para

retornos acima de 6,83%. Por outro lado, a segunda teoria, elaborada por Ritter (1991),
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sugere que IPOs ocorrem em ciclos de euforia, quando o mercado esté aquecido e os pregos
estao inflacionados, os quais sao seguidos por reversoes no longo prazo. Para testar essa
teoria, incluimos uma covariavel binaria indicando se o IPO foi emitido em periodos de
alta atividade (2006, 2007, 2020, 2021) ou fora de janelas de oportunidade. Além disso,
também foram incluidas as covariaveis setor de atuagao e tamanho da oferta, em milhoes

de reais.

Quanto aos resultados obtidos, na andlise descritiva, para os retornos dos IPOs foi
verificada uma tendéncia positiva, no curto prazo, marcada por uma média de 4,4% de
valorizagao no primeiro dia. No médio e longo prazos, esta tendéncia se transforma em
uma tendéncia negativa e o prazo de dois anos de observacao é marcado por um retorno
mediano de -32,33%. Ao realizar testes do sinal para mediana, foi concluido que ha
evidéncias, com base na amostra, de que para os periodos de um dia, uma semana e um
mes, os retornos os IPOs tendem a ser maiores que os do Ibovespa em mediana. J& para os
prazos de um ano e dois anos obtivemos evidéncias de que os retornos dos investimentos
em ofertas publicas iniciais sao significativamente menores do que os retornos para o

Ibovespa no mesmo periodo, em mediana.

Quando incluimos varidaveis explicativas na analise, encontramos que ofertas realizadas
em periodos em que o mercado esta mais aquecido possuem padroes mais acentuados de
retornos positivos no curto prazo e negativos em periodos maiores, enquanto que para os
demais IPOs o fenomeno de underpricing aparenta estar presente em menor escala e nao
houve tendéncia negativa para os retornos, em média ou em mediana, no longo prazo, em
linha com Ritter (1991). J& para a variavel indicadora do nivel de retorno no primeiro
dia apds a oferta, na analise descritiva, foi possivel observar que ofertas com retornos
maiores no primeiro dia tendem a ter retornos maiores nos dias subsequentes, enquanto
que ofertas com retornos classificados como baixos no primeiro dia também obtiveram
os retornos mais baixos nos periodos seguintes, ao contrario de Shiller (1990). Por fim,
nao houveram evidéncias de que as covaridveis setor de atuacao e tamanho da oferta sao

significativas para a analise.

Por 1ltimo, para melhor compreendermos os efeitos de cada covariavel na variavel res-
posta, os dados foram interpretados como dados de sobrevivéncia, em que, ao ser atingido
determinado nivel de perda em um investimento, é considerado que ocorreu uma “morta-

)
lidade”. Considerando os niveis de perda de 20%, 30 % e 40%, primeiro, foram ajustados
? ? )

trés modelos de Cox, um para cada evento, e, em seguida, foi ajustado um modelo PWP
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com vetor de parametros igual para cada evento. Ambos os modelos obtiveram ajustes
satisfatorios, no entanto vale mencionar que o modelo PWP se mostrou mais parcimoni-
0so ao trabalhar com os eventos de forma conjunta e, portanto, a interpretacao de seus
parametros também foi facilitada. A partir destes ajustes, obtivemos que os efeitos de
cada variavel ocorre de forma similar em todos os eventos de modo que, caso a oferta seja
realizada durante um periodo de mercado aquecido, estima-se que o risco de se sofrerem
perdas aumenta em 4,2 vezes. Caso a oferta tenha tido um retorno considerado baixo ou
moderado no primeiro dia, o risco de ocorrerem perdas estimado é aumentado em 2,76 e
1,49 vezes, respectivamente, quando comparado ao risco caso o retorno tenha sido alto no
primeiro dia.

Em conclusao, este estudo contribuiu para investigar e elucidar algumas questoes
acerca de possiveis ineficiéncias na precificagao de ofertas ptublicas iniciais de a¢oes. Con-
juntamente, foi possivel a aplicacao de técnicas estatisticas, sobretudo no que diz respeito
a analise de sobrevivéncia, em um dominio pouco explorado por essas metodologias, como
0 ¢ o caso da area de finangas. Também foram explorados métodos que levam em consi-
deracao eventos multiplos e ordenados, como o modelo PWP, que geralmente nao fazem
parte do escopo de cursos de graduagao, ampliando a compreensao sobre suas aplicagoes.
Como parte do desafio, a implementagao computacional desses métodos no software R

demandou esforco adicional, visto o entendimento do cédigo aplicado a base de dados.
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Apéendice A
Construcao da base de dados

Neste apéndice, o escopo escolhido para os dados, assim como consideragoes feitas
durante a construcao da base de dados, serao abordados em maiores detalhes. Ao final,
encontra-se um recorte do conjunto de dados.

Em primeiro lugar, em relagao as categorias de agoes incluidas no estudo, foram se-
lecionados apenas IPOs de empresas listadas nos segmentos de mercado Nivel 1 (N1),
Nivel 2 (N2) e Novo Mercado (NM). Os segmentos de mercado sao classes definidas pela
bolsa de valores brasileira para empresas de capital aberto de acordo com seus niveis de
governanca corporativa, a qual simboliza a transparéncia e o comprometimento das em-
presas em organizar seus processos internos e prestar contas ao mercado; o maior nivel de
governanca corporativa é encontrado no segmento NM, o segmento N2 possui um nivel
de governanga corporativa intermediario e o segmento N1 é o mais flexivel dos treés.

Com base no escopo estabelecido, informacoes sobre a data e preco por agao na oferta
inicial bem como a cotacao do Ibovespa e as cotagoes diarias das agoes no mercado se-
cundario por dois anos apds a oferta foram obtidas a partir das bases de dados abertos
da B3 (B3, 2024a,b).

Ademais, para calcular a rentabilidade dos investimentos em IPOs foi necessario in-
corporar a distribuigao de proventos e eventuais desdobramentos ou agrupamentos que
uma empresa pode fazer.

Estes trés eventos societarios podem ser descritos da seguinte forma: desdobramentos
correspondem a um aumento no nimero de agoes em circulagao, reduzindo o valor unitario
da acao mas nao influenciando o valor do investimento; agrupamentos, pelo contrario, re-
duzem o numero de agoes em circulagao, aumentando o preco da acao, mas também nao

alteram o valor do investimento; ja a distribuicao de proventos é caracterizada por paga-
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mentos feitos pelas empresas aos acionistas, como juros sobre capital proprio, dividendos
e bonificagoes, e resultam em uma queda no preco da agao a partir da data de negociacao
em que novos acionistas nao terao direitos a esses proventos, conhecida como data “ex”.
Todas estas informacoes foram obtidas através da consulta dos documentos histéricos de

cada companhia na CVM (CVM, 2024).

Quanto a realizacao de desdobramentos e agrupamentos, é feita uma correcao na
quantidade de agoes na carteira hipotética. Ja em relacao a distribuicao de proventos,
apés a data ez, seu valor em dinheiro é reinvestido na sua respectiva acao pelo preco
vigente na data.

E importante destacar que todos estes eventos societarios geram uma alteracao na
quantidade das acoes obtidas inicialmente, e o tratamento efetuado é equivalente ao que
é feito pela B3 ao calcular o indice Bovespa quando estes eventos ocorrem nas agoes que
constituem o indice, dado que se trata de um indice de retorno total. Dessa forma, foi
garantida a equivaléncia de tratamento entre os dois investimentos teodricos; no IPO e no

Ibovespa.

Por fim, um tltimo ponto a ser considerado na construcao da base de dados sao trés
casos especiais que foram recorrentes durante a compilagao dos dados: (i) algumas em-
presas deixaram de ser negociadas durante os dois anos de acompanhamento; (ii) algumas
acoes na amostra sao de baixa liquidez, isto é, de baixo volume de negociacao e nao fo-
ram negociadas por alguns dias durante o acompanhamento; e (iii) algumas das datas
das ofertas publicas iniciais registradas na base de dados da B3 coincidiram com fins de
semana e feriados, quando nao se tem cotagoes do Ibovespa.

Quanto ao primeiro caso, optamos por excluir da analise agoes que nao puderam ser
observadas até o final do estudo, a fim de simplificar os tipos de censura com os quais
teriamos que trabalhar durante a andlise de sobrevivéncia. Ao todo, foi interrompido o
acompanhamento de nove ofertas primarias — Submarino, BMF, Bovespa Holding, Satipel,
Raia S.A., Mosaico Tecnologia do Consumidor, Focus Energia Holding, Tivit, Vivax —,
destas, as seis primeiras foram fundidas com ou adquiridas por outras empresas, ja as tres
ultimas empresas tiveram seu capital fechado durante os primeiros dois anos desde sua
estreia.

Em relacao ao segundo caso, em dias em que porventura o volume de negociacao de
determinada empresa fosse nulo, a cotacao do ultimo dia em que houve alguma negociacao

era utilizada para substituir a cotagao faltante. Essas ocorréncias foram raras e o niimero



71

de cotagoes ausentes nao ultrapassou a marca de cinco dias consecutivos em nenhuma das
empresas.

Ja em relacao ao ultimo caso mencionado, foi utilizada a ultima cotagao do Ibovespa
registrada antes da data do IPO para ser utilizada no calculo do valor inicial investido no
indice Bovespa.

Com base nessas consideracoes, o numero final de IPOs incluidos na amostra foi de
220, cada um acompanhado diariamente por 504 dias tuteis, o que é equivalente a dois
anos. O processo de compilacao e manuseio dos dados foi feito tanto por meio do software
estatistico R (R Core Team, 2023) quanto do software Excel (Microsoft Corporation,
2019); o primeiro, por facilitar o manejo de grandes bases de dados, foi utilizado para
compilar as cotagoes diarias de cada empresa, enquanto o segundo foi utilizado para com-
pilar os dados referentes a ocorréncia de eventos societarios e para calcular a rentabilidade
relativa de cada IPO.

Na Tabela A.1 temos um recorte da base de dados com as rentabilidades relativas de
cada IPO nos recortes temporais de um dia, uma semana, um mes, seis meses, um ano e
dois anos. Na tabela, o ticker representa o cédigo de negociacao e identificacao das agoes

no mercado da bolsa de valores.
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Tabela A.1: Rentabilidade das cinco primeiras e cinco tltimas acoes em relacao ao Ibovespa nos primeiros e os ultimos cinco dias apds o
IPO.

1 2 3 4 5 216 217 218 219 220
Dias uteis Ticker
ap6s IPO | AALR3 ABCB4 ABNB3 ABREl1l1 ABYA3 ... VITT3 VIVA3 VNET3 VVEO3 WEST3
1 -4,09% -5.87% 7,64% -6,52% -0,80% 19.58% -0,10%  10,40% 9,25% -15,62%
2 -10,64%  -6,58% 3,06% -7.97% -2.11% 14.45%  -3.58%  12,38% 12,50% -17,90%
3 -9,20% -6,43% 1,42% -6,53% -4,26% | ... | 1543% -491%  18,73% 16,18% -20,64%
4 -6,41% -7,52% -1,25% -4.68% -4.64% 19.97% -4,92%  21,22% 13,95% -20,51%
5 -7,43% -7.17% -2,54% -3,39% -3,82% 16,13% -3,56%  20,22% 22,09% -15,64%
500 -56,89%  -14,89%  -43,93%  117,17% -7,59% 46,49%  12,58% -2,47% 7,90% -92,56%
501 -56,97%  -11,30%  -43,52%  117,42% -9,62% 44.41%  12,15%  -1,88% 7,44% -92,46%
502 -55,65%  -8,63% -43.96%  116,60% -11,07% | ... | 43,72%  8,96% 0,88% 7,49% -92,71%
503 -55,62%  -12,21%  -44,55%  114,87% -18,68% 47.39%  6,97% 2,34% 11,02% -92,28%
504 -55,56%  -13,39%  -44,17%  113,74% -19,76% 55,69%  7,74% 3,25% 8,36% -92,15%




Apeéendice B
Cddigos utilizados

Neste apéndice, encontram-se os cédigos utilizados para a estimacao das curvas de

Kaplan-Meier, na Secao B.1, e a aplicacao do modelo PWP, na Secao B.2.

B.1 Kaplan-Meier

De inicio, para a aplicacao dos métodos de sobrevivéncia, os dados tiveram que ser
transformados do seu formato de séries temporais para um formato compativel com o

formato requisitado para aplicacao destes métodos.

1 survival_df <- function(taxa, dados){

2 survlista <- 1list()

4 for (acao in colnames(dados[,])) {

5 # selectona os retornos de uma ac¢do da lista

6 retornos <- dados[[acao]]

7 # retorna a 12 linha cujo wvalor é menor que a taza
8 dia <- which(retornos <= taxa) [1]

9 if (is.na(dia)) {

10 # censura

11 survlistal[[acao]] <- list(time = nrow(dados), status = 0)
12 } else {

13 # morte

14 survlistal[[acao]] <- list(time = dia, status = 1)
15 }
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18 # lista —> df

19 survdf <- do.call(rbind, lapply(survlista, data.frame,
< stringsAsFactors=FALSE))

20 survdf <- as.data.frame(survdf)

21 names(survdf) <- c("tempo", "status")

22

23 return(survdf)

24 }

Abaixo segue como a funcao acima seria aplicada para transformar o dataframe con-
tendo as 220 séries temporais, conforme representado pela Tabela A.1, em dados de so-

brevivéncia.

1 library(survival)
2 library(survminer)

3 library(ggplot2)

5 # curva de Kaplan—-Meier considerando que o evento de interesse € a

< ocorréncia de uma desvalortizac¢do de 20/

7 survdf_20 <- survival_df(-0.2, temporal)
8 surv_obj_20 <- Surv(time = survdf_20$tempo, event = survdf_20$status)
o km_fit_20 <- survfit(surv_obj_20 ~ 1, data = surv_obj_20)

10 ggsurvplot(km_fit_20, conf.int = TRUE, risk.table = TRUE)

B.2 Modelo PWP

Para aplicagdo do modelo PWP, novamente, a base de dados foi transformada de
forma que a base de dados utilizada para fazer as curvas de Kaplan-Meier incorporasse as
covariaveis. No entanto, na formulacao desta base de dados, foi necessario garantir que
um evento, por exemplo a ocorréncia de uma perda de 30% no valor do investimento, s

pudesse ocorrer a partir do momento que o evento anterior ja ocorreu, neste caso uma



perda de 20%, de forma a satisfazer as exigéncias desse modelo.

1
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32

33

survival_df_pwp <- function(taxal, taxa2, taxa3, dados) {
# armazenar os resultados em uma lista
surv_list <- list()

taxas <- c(taxal, taxa2, taxa3)

for (acao in colnames(dados)) {
# extrair os retornos de uma agdo especifica

retornos <- dados[[acao]]

# um dataframe p colocar os detalhes de cada evento para esta ac¢do
df_eventos <- data.frame(

ticker = rep(acao, length(taxas)), # 3 linhas por acdo

tempo = NA,

status = 0,

obs.evento = 1:length(taxas)

dial <- which(retornos <= taxas[1]) [1]
retornos[dial] <- -retornos[dial]
dia2 <- which(retornos <= taxas[2]) [1]
retornos[dia2] <- -retornos[dia2]
dia3 <- which(retornos <= taxas[3]) [1]

dias <- c(dial, dia2, dia3)

for (4 in 1:3){
if (!is.na(dias[i])) {
# registra o evento que ocorreu
df _eventos$tempo[i] <- dias[il]
df _eventos$status[i] <- 1
} else {
# se ndo houver eventos, censurar

df __eventos$tempo[i] <- nrow(dados)
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34 }

35

36 # armazenar o resultado desta ag¢do nma lista
37 surv_list[[acao]] <- df_eventos

38 }

39

40 # combinar tudo em um Unico dataframe

41 surv_df <- do.call(rbind, surv_list)

42 rownames (surv_df) <- NULL
43
44 return(surv_df)

a5}

46

47 df _pwp <- survival_df_pwp(-0.2, -0.3, -0.4, temporal)
48

49 # adicionar as covaridveis

s0 df <- merge(df_pwp, covariaveis, by = 'ticker')

Dessa forma a base de dados apds estes ajustes, denotada por “df”, possui seis colunas:
a primeira é uma coluna contendo o ticker de cada empresa, a segunda é uma coluna com
o tempo de ocorréncia do evento ou censura, a terceira é uma coluna com uma variavel
indicadora que assume valor um se o evento ocorreu e zero se ocorreu uma censura,
a quarta coluna indica qual evento se trata (1 para 20%, 2 para 30% e 3 para 40%),
enquanto as demais colunas sao as colunas de covariaveis, conforme exemplificado na
Tabela B.1. A partir de um conjunto de dados com o esse formato, é possivel ajustar um
modelo PWP com o mesmo vetor de parametros para cada evento conforme ilustrado no

codigo seguinte.

1 library(survival)

3 modeloPWP <- coxph(Surv(tempo, status) ~ as.factor(underpricing) +
4 as.factor(janela) +
5 strata(obs.evento), cluster = ticker, data = df,

6 method = 'breslow')
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Tabela B.1: Algumas observacgoes da base de dados utilizada na aplicacao dos cédigos do

modelo PWP.

ticker tempo status obs.evento underpricing janela
AALR3 24 1 1 baixo nao
AALR3 61 1 2 baixo nao
AALR3 86 1 3 baixo nao
ABCB4 45 1 1 baixo sim
ABCB4 82 1 2 baixo sim
ABCB4 151 1 3 baixo sim
ABNB3 347 1 1 alto sim




