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“If you don't invest in risk management, it doesn't

matter what business you're in, it's a risky business.”

(Gary David Cohn)



RESUMO

O modelo KMV, utilizado comercialmente para gestédo de portfolios de crédito, é o principal
objeto de analise desse trabalho. Por meio da adaptacdo e aplicagdo do modelo para instituicbes
financeiras do mercado brasileiro, o estudo busca identificar a eficiéncia desse recurso para
estimacdo da probabilidade de inadimpléncia e para a gestdo de risco de crédito de empresas.
Ademais, o estudo busca averiguar a existéncia de relacdo entre risco de mercado - representado
pelo variavel preco das agdes - e risco de crédito - representado pela probabilidade de default, com
0 intuito de propiciar argumentos sobre a necessidade da obtencdo de uma gestdo de riscos

integrada.

Palavras-chave: Risco de Crédito. Probabilidade de default. Modelo KMV. Gestédo de portfélios
de crédito.



ABSTRACT

The KMV model, used commercially in credit portfolio management, is the main object of
this study. Through the adaptation and application of the model for financial institutions in the
Brazilian market, the study seeks to identify the efficiency of KMV in estimating probability of
default and in credit risk management. In addition the study analyzes the existence of connection
between market risk, represented by share prices, and credit risk, represented by the probability of

default, in order to provide arguments about the need to obtain integrated risk management.

Keywords: Credit Risk. Probability of default. KMV Model. Credit portfolio management.
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1 INTRODUCAO

As crises financeiras fazem parte da historia da humanidade. O movimento de perda abrupta
de valor de ativos e de valor de institui¢fes resultante das crises possui um grande reflexo néo so
no setor econdmico, como também nos demais setores da sociedade. Os periodos de recessdo
econdmica sdo caracteristicos pela redugdo do nivel de atividade econémica, que se reflete na
queda da taxa de lucro, na reducéo da producéo de bens e servicos, no fechamento e faléncia de
empresas, no aumento da taxa de desemprego e na reducéo da renda de familias.

Para identificar, analisar, avaliar, mensurar € monitorar a probabilidade de que eventos
negativos ocorram e incidam em perdas financeiras para a economia, existe a gestdo de riscos.
Solomon, Solomon, Norton e Joseph (2000) definem risco como a incerteza associada com um
ganho ou perda potencial. Toda empresa se depara com diferentes riscos e a priorizacdo deles é
uma parte essencial do processo de gerenciamento de riscos.

A crise financeira de 2008 evidenciou, especialmente no setor bancario, uma fragilidade na
mensuracdo da probabilidade de inadimpléncia, ou seja, no risco de crédito de empresas. As trés
principais e mais antigas agéncias de classificagdo de risco, Standard & Poor’s, Moody’s e Fitch
concentram o maior nimero de avaliacdes de empresas, nas quais estdo depositadas a confianca de
milhdes de investidores. O objetivo dessas agéncias € minimizar problemas ligados a assimetria de
informacgdes por meio da classificacdo de titulos, empresas e paises. A partir de 2008, a
credibilidade dessas agéncias comecgou a ser amplamente questionada. Carvalho (2010) menciona
como principais fatores desse questionamento a falta de concorréncia no mercado de classificacdo
de risco, o formato de avaliacdo realizado, em que empresas pagam pela avaliacdo e, em alguns
casos, tentam obter a melhor nota possivel pelo menor preco, e a falta de alerta sobre o alto grau
de risco das operac0es classificadas.

Desde entdo, diversas medidas foram tomadas no mercado financeiro a fim de aumentar a
confianca dos investidores e garantir solidez para as instituigdes financeiras. O presente estudo se
torna importante na medida em que avalia se a aplicabilidade do modelo de uma das grandes
agéncias de rating fornece uma boa medida de avaliacdo de risco, bem como propicia argumentos
sobre a necessidade da obtengdo de uma gestdo de riscos integrada e robusta para as instituigdes
financeiras. Somado a isso, pretende-se demonstrar, com o trabalho, como esse tipo de informacéo

pode ser aplicada, permitindo que acionistas e possiveis investidores tenham condic6es de fazer
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andlises de risco de maneira mais simples — ja que as informacdes sobre riscos estdo bastante
concentradas nas instituigdes financeiras e nas agéncias de rating.

Assim, por meio da adaptacao e aplicacao do modelo KMV, da Moody’s Analytics Inc., a
hipdtese a ser verificada é de que quanto maior o valor de mercado de uma empresa, ou seja, quanto
maior o preco de suas a¢Bes no mercado, menor sera sua probabilidade de default. A hipdtese
relaciona os principais riscos aos quais uma institui¢do financeira incorre (risco de mercado e risco
de crédito), além de estar embasada nos trabalhos de Black-Scholes (1973) e Merton (1974) e
apresentar uma reflexdo sobre as expectativas dos investidores. Nesse caso, dado que o preco de
uma acdo seja considerado alto, existe a expectativa que de aquela empresa cuja acao esta sendo
negociada é uma empresa relativamente segura, que ird cumprir com seus compromissos de crédito.

A estrutura do presente trabalho esta dividida em trés principais capitulos. O primeiro é
destinado a apresentacdo conceitual dos principais tipos de riscos aos quais uma empresa esta
exposta, e a breve explicagdo das principais regulamentacfes internacionais que as instituicdes
financeiras devem se nortear para a gestao de riscos. O capitulo ainda faz uma breve apresentacdo
da Teoria Moderna do Portfélio e de importantes trabalhos, como Sharpe (1964), Black-Scholes
(1973) e Merton (1974), que sdo fundamentais para a compreensdo dos modelos de gestdo de
portfélios de crédito. Sdo ainda apresentados os quatro principais modelos de gestdo de portfélio
utilizados atualmente no mercado financeiro (Credit Metrics, do J. P. Morgan, Credit Risk+, do
Credit Suisse, Credit Portfolio View, da McKinsey e, por fim, 0 KMV, da Moody’s).

O capitulo seguinte explora o modelo KMV, detalhando cada uma de suas variaveis. Ao
final da secdo, € realizado um estudo de caso, verificando a eficcia da variavel core do modelo
KMV, a frequéncia esperada de default, para o banco de investimentos Lehman Brothers, antes de
sua faléncia, em 2008.

Por fim, o Gltimo capitulo apresenta a aplicacdo pratica do modelo KMV para o mercado
brasileiro, via selecdo de 10 instituicOes financeiras e estimacdo da probabilidade de default de
cada uma delas com base em dados de mercado e dados contabeis obtidos entre 2018 e 2019. Apos
apresentacdo dos resultados, sdo feitas analises e comparacdes entre as amostras selecionadas e
entre os ratings estimados pela Moody’s e os valores de probabilidade de default encontrados, para
verificar se os resultados obtidos sdo confiaveis e para propor outras analises a fim de reduzir

assimetrias e fornecer mais insumos para a gestao de risco de crédito das institui¢oes financeiras.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 GERENCIAMENTO DE RISCOS EM INSTITUICOES FINANCEIRAS

A atividade bancéria consiste em captar e emprestar recursos, que se manifestam no formato
de dinheiro. A administracao desse dinheiro envolve grande responsabilidade, ja que as instituicdes
financeiras estdo em posse de recursos de terceiros (acionistas, entidades governamentais,
empresas e a comunidade em geral). Assim, uma parte importante da atividade bancéaria estd em
avaliar, regular, monitorar e decidir sobre 0s riscos que essa instituicdo esta disposta a assumir.

O risco é uma medida de potenciais alteracdes de valor no gerenciamento de portfélio em
decorréncia de diferencas no ambiente econdémico e na qualidade crediticia dos tomadores de
crédito entre o presente momento e um especifico ponto no futuro. (BLACKWELL; GRIFFITHS;
WINTERS, 2007) Existem diferentes tipos de risco que a atividade bancaria enfrenta na sua
operacdo. Silva (2003) elenca como os principais riscos: riscos de liquidez e captacéo, risco de
gestdo dos fundos, riscos de administracdo e controle, risco de estrutura de capitais, riscos de
mercado e de taxas de juros e risco de crédito.

O risco de liquidez diz respeito a capacidade de solvéncia de um banco, ou seja, a
capacidade em obter recursos para cumprir 0S COmpromissos junto a seus depositantes e para
fornecer novos empréstimos aos demandantes por crédito. (SILVA, 2003) Para isso, é fundamental
que as instituicbes financeiras tenham uma reserva minima de liquidez, de forma a garantir
disponibilidade de recursos para o pagamento de suas obrigacdes, bem como uma gestdo adequada
de prazos do ativo e do passivo. Uma instituicdo financeira que possui uma carteira de crédito
saudavel, reservas minimas e bons indices de lucratividade incorre em baixo risco de liquidez.

O risco de gestdo dos fundos, por sua vez, contempla o risco de liquidez. Os fundos de uma
instituicdo financeira devem ser liquidos, seguros e rentaveis. Assim, além de garantir que a
instituicdo tenha uma reserva de liquidez, para se administrar os fundos ainda é necessario garantir
que as operacOes de crédito realizadas sejam seguras, ou seja, realizadas com clientes confiaveis
que efetivamente cumpram com suas obrigacOes, e também sejam lucrativas — j& que o objetivo
principal de uma instituicdo financeira é a obtencdo de resultados operacionais positivos.

O risco de administracdo e controle estd relacionado a estratégia da instituicéo,
identificando oportunidades e ameacas ao negocio, a organizagdo da instituicdo - fornecendo
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mecanismos de controle e de auditoria a fim de que ndo ocorram roubos e falhas, tanto sistémicas,
quanto operacionais, que comprometam a seguranca da instituicdo — e a administragdo de recursos
tecnoldgicos, para tornar mais competitiva a instituicdo nas suas atividades administrativas e na
prestacdo de servicos para seus clientes.

Em relacdo ao risco de estrutura de capitais, é necessario que a instituicdo financeira tenha
um percentual minimo de seu capital representado por recursos proprios. 1sso ocorre porque 0
funcionamento da instituicdo esta fundamentalmente atrelado a recursos de terceiros, o que, em
cenarios de recessdao econémica, pode cair consideravelmente. Para reforcar a estabilidade e reduzir
a desigualdade competitiva entre bancos, sdo definidas algumas normas a fim de ajustar o capital
proprio das instituicdes ao risco que seus ativos representam. Essas normas, no Brasil, sdo
representadas por meio de resolucGes do Banco Central, dentre as quais é possivel destacar a
Resolucdo n° 4.193/2013, que dispbe sobre os requerimentos minimos de capital e de patriménio
de referéncia, e a Resolucéo n° 4.557/2017, que dispde sobre a estrutura de gerenciamento de riscos
e de gerenciamento de capital. Ambos os normativos tém como base 0s Acordos de Basileia, que
serdo abordados adiante.

O risco de mercado se manifesta pela variacdo de precos e do comportamento de
indicadores — como taxa de juros, taxa de cambio, preco de acOes e preco de commodities - diante
de eventos do mercado. E possivel que ocorram oscilacdes nas taxas de juros de mercado devido a
mudancas na politica monetéria de um pais. Eventos externos, que gerem mudangas na oferta e na
demanda de produtos, podem causar alteracdo dos precos de acdes de empresas, bem como
variacdo no preco de commodities, como petroleo, ouro e soja. Eventos externos também podem
impactar na mudanca no preco de uma moeda em relagéo a outra, estando investidores e empresas
detentoras de ativos em outro pais sujeitos a risco cambial. Assim, é fundamental que as instituicGes
financeiras mantenham mecanismos de controle desses riscos, e uma das metodologias mais
utilizadas para avaliag&o de risco de mercado € o0 VaR (Value at Risk) - medida que verifica a perda
esperada de uma carteira de ativos para um determinado periodo de tempo, a um intervalo de
confianca previamente estabelecido.

Por fim, o risco que se manifesta de maneira mais evidente nas operacdes de crédito de uma
instituicdo financeira € o risco de crédito. Esse risco decorre da probabilidade de a contraparte de
um empréstimo ndo cumprir com suas obrigagOes financeiras, estando diretamente conectado a

probabilidade de inadimpléncia e a probabilidade de perda financeiras. A fim de mitigar as perdas
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financeiras, os bancos adotam mecanismos de gerenciamento de risco de crédito que passam por
toda a esteira de crédito de uma operacdo. A analise de crédito realiza uma primeira avaliagdo em
relacdo a salde financeira e a capacidade de pagamento de seus tomadores de crédito. As
operacdes, apos a analise, sdo classificadas em graus de risco conforme diretrizes estabelecidas
pelos Bancos Centrais (BC). Por fim, de acordo com o grau de risco da operacéo, as instituices
financeiras precisam realizar uma reserva financeira a fim de evitar perdas, chamada de provisao.
O risco de crédito tambeém envolve o monitoramento de indices como a inadimpléncia a fim de

manter uma carteira saudavel e um nivel de provisao adequado.

2.1.1 RISCO DE CREDITO

O gerenciamento eficaz do risco de crédito € um componente critico de uma abordagem
abrangente de gerenciamento de riscos, como visto na sec¢do anterior, além de ser essencial para o
sucesso a longo prazo de qualquer organizagdo bancéria. De acordo com o Basel Committee on
Banking Supervision (BCBS), uma instituicdo financeira deve adotar uma conduta de boas préaticas
para que tenha um adequado gerenciamento de risco de crédito. Dentre elas, estdo: (i)
estabelecimento de um ambiente de risco de crédito apropriado; (ii) obtencdo de um sélido processo
de concessdo de crédito; (iii) manutencdo de um processo adequado de administracdo, medigdo e
monitoramento de crédito; e (iv) garantia de controles adequados sobre o risco de crédito. (BASEL
COMMITTEE ON BANKING SUPERVISION - BCBS, 2000)

Para que os bancos consigam cumprir com essas boas préaticas, o BCBS recomenda algumas
medidas a serem implementadas para cada um dos pontos elencados. Em relacdo ao ambiente de
risco de crédito, os bancos precisam ter comités ou conselhos que tenham a responsabilidade de
aprovar e revisar periodicamente a estratégia de risco de crédito e politicas de risco do banco. A
estratégia deve refletir o apetite a riscos e o nivel de rentabilidade que o banco espera alcancar por
incorrer em Vvarios riscos de crédito.

Em relacdo ao processo de concessdo de crédito, cada proposta de crédito deve ser sujeita
a uma analise. E fundamental a existéncia de politicas sobre as informacdes e a respectiva
documentacdo necessarias para aprovar novos créditos, renovar créditos existentes e alterar o0s

termos e condigbes dos créditos aprovados anteriormente. As informacdes recebidas pelas
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instituicdes sdo utilizadas como base para a avaliagdo de risco e classificacdo de rating atribuida
as operacdes. (BCBS, 2000)

A fim de manter um processo adequado de monitoramento de crédito, os bancos precisam
desenvolver e implementar sistemas para monitorar a condigéo de créditos e de tomadores em todos
0s seus portfélios. O sistema de monitoramento deve ser capaz de identificar inadimpléncias,
classificar créditos como ativos problematicos!, compreender a evolugdo da situagdo financeira de
um tomador, avaliar a cobertura de garantias em relacdo a condicdo presente do empréstimo, e
direcionar efetivamente problemas para correcdo. Esse processo precisa estar em constante
atualizagdo, conforme as diretrizes dos Bancos Centrais, para manter a condicdo saudavel da
instituicdo financeira. (BCBS, 2000)

Sobre a garantia de controles adequados do risco de crédito, mantendo, assim, a exposi¢do
ao risco de credito dentro dos parametros definidos pela instituicdo, é necessario estabelecer e
aplicar controles internos, limites operacionais e outras préaticas, como auditoria. Esses controles e
auditorias devem ser conduzidos periodicamente para determinar se as atividades de crédito estdo
em conformidade, bem como para identificar areas de fraqueza no processo de gerenciamento de
risco de crédito, politicas e procedimentos. (BCBS, 2000)

Dado que a instituicdo financeira tenha todos esses mecanismos de avaliagdo, controle,
mensuracdo e revisdo, ainda € necessario estabelecer provisdes para perdas identificadas e
esperadas e estabelecer capital adequado para absorver perdas inesperadas. O banco deve
considerar essas provisdes e estabelecimento de capitais nas decisfes de concessdo de crédito, bem

como no processo geral de gerenciamento de riscos do portfolio.

2.1.2 RATINGS DE CREDITO

Os ratings sdo classificagdes que fornecem a graduagdo de risco. Essas classificacfes
podem ser realizadas para um pais, uma empresa, ou uma operacdo de credito. As instituicGes

financeiras sdo responsaveis pela classificagdo das operacdes e crédito e de seus tomadores. Ja

L Ativo problematico, de acordo com o Banco Central do Brasil, sdo operagBes que i) estdo em atraso ha mais de 90
dias ou ii) que ndo estdo em atraso, mas que apresentem indicativos de que ndo serdo honradas sem que seja necessario
recurso a garantias ou a colaterais. S&o considerados indicativos de que a obrigacdo ndo serd integralmente honrada,
entre outros eventos, a operacdo ser objeto de reestruturacdo e a instituicdo financeira reconhecer contabilmente
deterioracdo significativa da qualidade do crédito do tomador. (BANCO CENTRAL DO BRASIL, 2017)
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agéncias de classificacdo de risco sdo responsaveis pela classificacdo de paises e de empresas,
conforme demanda de seus clientes.

Os ratings possibilitam a uniformizacdo da identificacdo de riscos, a determinacdo do
prémio a ser cobrado pelo risco, a exigéncia de garantias e, por consequéncia, a protecdo dos
recursos dos tomadores. Além disso, os ratings auxiliam no direcionamento de estratégias de
negacios e na fiscalizag&o do sistema bancario. (SILVA, 2003) Os critérios de classificacdo podem
assumir diferentes escalas e podem ser baseados em critérios variados. Alguns critérios séo
definidos pelas autoridades monetarias de cada pais, enquanto outros sdo definidos pelas proprias
instituicdes financeiras. O uso de recursos estatisticos para estimacdo do risco de crédito é
amplamente utilizado em instituicdes ao redor do mundo. Entretanto, algumas caracteristicas
particulares das operacdes precisam ser levadas em consideracdo, a fim de que a analise de
classificacdo do risco de credito seja 0 mais completa possivel.

No Brasil, as institui¢des financeiras precisam seguir algumas regras para a classificacéo
de risco de crédito em ratings, que estdo definidas na Resolugdo do Banco Central n° 2.682/1999.
Uma das regras estabelecidas é que o rating das operacdes de crédito deve ser classificado em uma
escala que inicia em AA (representando operacdes de menor risco) e finaliza em H (representado
operacOes de maior risco e operacdes baixadas a prejuizo). A resolucdo define também, para cada
faixa de rating, 0 méaximo de dias em atraso que uma operacao pode estar e o percentual minimo
de provisdo que as institui¢cbes financeiras devem guardar - sendo as operacoes classificadas em
AA limitadas a um percentual minimo de 0%, enquanto que as operacdes classificadas em H devem
apresentar provisao referente a 100% de seu saldo.

As operacOes de crédito podem migrar de rating conforme seu desempenho. Essa migracao,
seja para classificacdo de menor ou maior risco, implica em alteragdes na provisdo dos bancos, o
que impacta diretamente seu resultado operacional. Assim, cabe as institui¢oes realizarem um bom
gerenciamento, bem como adequado monitoramento, de suas carteiras a fim de obterem um nivel

de provisdo razoavel sem que comprometam seus lucros.

2.1.3 AGENCIAS DE CLASSIFICACAO DE RISCO

As agéncias de classificacdo de risco crédito sdo empresas que avaliam a probabilidade de

instituicOes financeiras, empresas e paises ndo cumprirem com suas obrigacdes crediticias. Essas
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empresas sdo classificadas em ratings, que séo internacionalmente aceitos, e possuem reviséo
periddica para estimar se houve alteracdes na saude financeira de seus clientes e consequente
aumento ou reducdo de suas probabilidades de inadimpléncia. As principais agéncias de
classificagao existentes sao a Moody’s, Fitch Ratings ¢ Standard & Poor’s (S&P).

Para uma empresa ou uma instituicdo financeira, o rating das agéncias fornece uma
avaliacdo independente e externa dos riscos que ela incorre, além de possibilitar expansdo do
universo de investidores e tomadores de crédito. J& para os investidores e tomadores, 0 rating
funciona como uma medida confiavel de avaliacdo de risco, além de fornecer insumos para
definicdo do retorno que eles desejam obter com seus investimentos. (SILVA, 2003) A
classificacdo em ratings se da por meio da avaliagdo de varios critérios, como 0 risco
macroeconémico, o risco do setor industrial - no caso de empresas -, a posicao no mercado, a
diversificacdo dos negdcios, a administracdo, o risco de crédito, o risco de mercado e a captacdo e
liquidez dos avaliados. Embora as escalas de ratings das agéncias sejam distintas, elas sdo
comparaveis.

Na figura 1, esta identificada a comparacgdo entre as principais agéncias internacionais de
classificacdo de risco. E possivel verificar o significado de cada uma das classificaces, do menor
grau ao maior grau de risco. Também é possivel observar quais ratings se enquadram no grau de
investimento — representado pelos avaliados que possuem menor grau de risco, maior atratividade
— e no grau especulativo — representado pelos avaliados que possuem maiores riscos e, por
consequéncia, maior probabilidade de default.

Cabe ressaltar que, desde a crise financeira de 2008, as agéncias de classificacdo de risco
vém sofrendo criticas, ao ponto de terem sua credibilidade questionada. Isso porque as agéncias
sdo contratadas pelos proprios avaliados. Assim, caso algum avaliado ndo queira que sua nota seja
publicada, ele pode solicitar a agéncia. Outro ponto negativo sdo as classificacdes dos chamados
titulos podres, ou seja, titulos de baixa qualidade e alto risco que antes da crise financeira estavam
classificados nas faixas de rating mais altas, representando um elevado grau de confianca para o0s
investidores. A partir do momento em que as empresas que detinham esses titulos comecaram a

falir, deflagrando a crise do subprime?, as agéncias de classificacdo perderam credibilidade no

2 A crise do subprime, ou crise financeira de 2008, foi um colapso econdmico, de escala mundial, desencadeado pela
concessdo irresponsavel de empréstimos hipotecarios (subprime mortages) e pela desenfreada transferéncia de créditos
(credit default swaps) no mercado estadunidense, culminando com a insolvéncia de diversas institui¢cfes financeiras e
com a queda de bolsas de valores em todo o mundo.
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mercado financeiro mundial. A seguir, veremos alguns mecanismos internacionais que

funcionaram, como resposta a crise de 2008 e a falta de credibilidade das agéncias de rating, mas

cujo objetivo principal é assegurar a saude e solidez das instituicdes financeiras.

Figura 1 — Classificacdo das principais agéncias de rating

Moody's Fitch S&P Significado
Aaa AAA AAA
Aa1 AA+ AA+
Aa2 AA AA Grau de investimento com
Aa3 AA- AA- forte capacidade de
A1 A+ A+ pagamento
A2 A A
A3 A- A-
Baa1 BBB+ BBB+ Grau de Investimento com
Baa2 BBB BBB boa capacidade de
Baad BBB- N pagamento _ ° Grau de Investimento
Ba1 BB+ BB+ Grau de Especulagao
gag gg. g; Categoria de especulacgao,
B: B+ B+ baixa classificacao,
B2 8 8 moderado risco de calote.
B3 B- B-
Caa1 CCC CCC+
Caa2 CcC CCC
Caa3 C CCcC- Risco alto de inadimplencia
Ca RD CcC e baixo interesse.
C D C

D

Fonte: Adaptado de Cerbasi (2018)

2.2 REGULACAO DE INSTITUICOES FINANCEIRAS - OS ACORDOS DE BASILEIA

Os Acordos de Basileia sdo documentos criados pelo BCBS que apresentam diretrizes a

serem seguidas por instituicdes financeiras a fim de padronizar o funcionamento dessas instituicdes

no Sistema Financeiro Internacional (SFI). O objetivo da padronizacdo das institui¢des financeiras

é reduzir lacunas entre as institui¢des, mitigando, assim, riscos e eventuais perdas financeiras —

criando, como consequéncia, um SFI mais confiavel e estavel. A fim de compreender os Acordos

de Basileia e a criacdo do BCBS, é necesséario brevemente contextualizar a economia internacional

na década de 1970.
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No ano de 1974 houve a faléncia do Bankhaus Herstatt, uma instituicdo financeira alema
de médio porte. Esse banco realizava opera¢es de cambio com outras instituicdes ao redor do
mundo, especialmente, instituicGes estadunidenses. Quando o banco fechou, em 26 de junho de
1974, houve um descasamento entre os sistemas de pagamento e liquidacdo de contratos. Isso
ocorreu devido a diferenca no fuso horario entre os dois paises. Os contratos que instituicbes
estadunidenses haviam pago em marco alemdo precisavam ser liquidadas em dolar, e a taxa de
cambio utilizada no momento da liquidacéo dos contratos na Alemanha Ocidental ndo foi a mesma
verificada ao final do dia Gtil nos Estados Unidos. Assim, houve divergéncia entre os valores que
haviam sido liquidados e os valores que as instituicdes deveriam ter recebido do banco alemao,
incidindo em risco de liquidacdo cambial e incorrendo em perdas financeiras para as instituigdes
americanas. (FARNSWORTH, 1974)

Como resposta a faléncia do Bankhaus Herstatt, o Banco Central Alemao (Bundesbank)
solicitou que 350 instituicdes financeiras do pais passassem a reportar suas posi¢fes de cambio,
sendo essa uma medida para aumentar a supervisdo do sistema financeiro na Alemanha Ocidental.
Além desse evento, outras instituicdes financeiras europeias haviam apresentado perdas financeiras
devido a posicGes cambiais no ano de 1974, porém, continuavam operando normalmente. Tais
perdas estavam ocorrendo em um contexto internacional no qual a estrutura bancéaria ja se
encontrava sob tensdo devido a crise do petroleo de 1973. As instituices financeiras estavam
tomando depdsitos de curto prazo de paises arabes e os emprestando a longo prazo, ficando
vulneraveis a alteracdes nos padrdes de depdsitos. (FARNSWORTH, 1974)

Foi nesse contexto em que, no ano de 1975, foi criado o Basel Committee on Banking
Supervision. Composto pelos paises que formam o G-10%, o Comité de Basileia tem como objetivo
aumentar a estabilidade financeira, melhorando a qualidade da supervisdo bancaria em todo o
mundo, além de servir como um férum para cooperacao entre 0s paises membros em questdes de
supervisdo bancéria. (BANK FOR INTERNATIONAL SETTLEMENTS - BIS, 2020) O BCBS
estd inserido dentro da estrutura do Bank for International Settlements (BIS), organizacéo
internacional criada em 1930 que tem como objetivo buscar a estabilidade financeira por meio da
cooperacdo entre Bancos Centrais. Para o problema evidenciado pela faléncia do Bankhaus

Herstatt, o Comité de Basileia langou, em 1997, as diretrizes de um processo chamado Real-Time

3 Os paises que compdem o G-10 sdo Alemanha, Bélgica, Canada, Estados Unidos, Franga, Italia, Japdo, Paises Baixos,
Reino Unido e Suécia. Posteriormente, Suica, Espanha e Australia passaram a integrar o grupo.
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Gross Settlement Systems, que, no Brasil é conhecido por sistemas de liquidacdo pelo valor bruto
em tempo real (LBTR). Como se trata de sistema de liquidagdo em tempo real, a liquidagéo
definitiva ocorre continuamente, e ndo em horarios preestabelecidos, desde que o banco pagador
disponha de saldos ou creditos suficientes, mitigando, assim, o risco de liquidacdo cambial. (BANK
FOR INTERNATIONAL SETTLEMENTS - BIS, 1997)

O Comité de Basileia e atualmente composto por 45 institui¢des financeiras, principalmente
Bancos Centrais, localizadas em 28 paises. Desde sua fundacao, o BCBS emite suas decisdes em
trés formatos distintos: (i) normas, que estabelecem requisitos minimos que os membros devem
cumprir; (i) diretrizes, a fim de padronizar &reas importantes para a regulamentacdo e supervisao
bancaria; e (iii) boas préaticas, que descrevem praticas com o objetivo de promover o entendimento
comum e melhorar a supervisdo bancaria. (BANK FOR INTERNATIONAL SETTLEMENTS -
BIS, 2018) Além disso, para garantir que o0s paises membros implementem as politicas elaboradas,
0 comité possui um programa para monitorar a adogdo dos padrdes estabelecidos e avaliar a
consisténcia das implementagoes.

Entre as mais notaveis publicacbes do BCBS, estdo os Acordos de Basileia. Tais
documentos sao regulacdes elaboradas para garantir que as instituicdes financeiras tenham capital
suficiente em conta para cumprir obrigacdes e absorver perdas inesperadas. (IMERMAN, 2011)
Instituicdes financeiras, especificamente bancos, possuem um alto grau de alavancagem financeira
por lidarem com capitais de terceiros. Somado a isso, negdcios realizados por essas instituicdes
estdo suscetiveis a variacGes de precos e taxas de mercado, incidindo em riscos para sua salde
financeira. Assim, € imprescindivel que os bancos definam seu apetite a riscos para realizar suas
negociacBes e, como consequéncia desse nivel de apetite, que tenham um nivel de capital
proporcional a fim de mitigar as eventuais perdas financeiras.

Em 1988, foi publicado pelo BCBS o International Convergence of Capital Measurement
and Capital Standards, também chamado de Basileia I. O primeiro dos acordos estabelece detalhes
da estrutura para mensuracdo da adequacédo do capital e do padrdo minimo a ser implementado
pelos paises membros. O objetivo dessas medidas era fortalecer a solidez e estabilidade do sistema
bancério internacional, bem como reduzir a desigualdade competitiva entre bancos internacionais,
criando uma estrutura justa e consistente. (BASEL COMMITTEE ON BANKING SUPERVISION
- BCBS, 1998)
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O acordo regulamenta sobre a estrutura de capital, ou patriménio liquido exigido (PLE), de
uma instituicdo bancaria, que € dividido em duas camadas (tiers). O tier 1 é chamado de capital
core, composto pelo patriménio liquido e reservas divulgadas. Esse capital precisa ser representado
por pelo menos 50% da base de capital de um banco. Ja o tier 2, é chamado de capital suplementar,
composto por reservas ndo publicadas, reservas de reavaliagéo, reservas referentes a proviséo,
instrumentos hibridos de capital e divida e instrumentos de divida subordinada. (BCBS, 1998)

A fim de avaliar a adequacéo do capital, Basileia | determina uma abordagem utilizando a
ponderacdo de riscos, no qual o capital esta atrelado a diferentes categorias de ativos que, por
consequéncia, estdo ponderados a distintos niveis de risco. Embora existam diferentes tipos de
riscos aos quais 0s bancos estdo expostos, o documento utiliza o risco de crédito, ou seja, a
probabilidade de uma contraparte ndo cumprir com seus pagamentos, como medida para essa
ponderacdo, pois considera se tratar do risco que possui mais relevancia na determinacao do peso.
Os ativos sdo divididos em categorias (0%, 20%, 50% e 100%), cada uma representando um peso
conforme o risco de perda financeira para a instituicdo. Além disso, o comité prevé também a
ponderacdo de ativos e exposicdes que ndo sdo contempladas nos demonstrativos financeiros das
instituices. Para essas exposicdes, existe um sistema de fator de converséo de crédito, baseado na
probabilidade de ocorréncia de determinada exposicao e do risco de crédito atribuido a ela. Esse
fator de conversdo é multiplicado pelos pesos anteriormente mencionados a fim de determinar a
ponderacdo de um ativo ndo contemplado em balanco. (BCBS, 1998)

Por fim, Basileia | determina que o padrao de capital para ativos ponderados pelo risco deve
ser fixado em 8% (contemplando os dois tiers que compdem o capital). Cada pais membro é
responsavel pela aplicacdo e supervisao desses regulamentos conforme suas estruturas juridicas e
mecanismos de controle e supervisdo previamente existentes. No Brasil, a adesdo ao acordo de
Basileia se deu em 1994, por meio da Resolucdo 2.099/1994 do Banco Central do Brasil.

Em 2004, foi publicado o International Convergence of Capital Measurement and Capital
Standards — A Revised Framework. Essa revisdo do documento de 1988 ficou conhecido como
Basileia 11. O documento € muito mais robusto que o primeiro, segmentando o acordo em trés
pilares (requisitos minimos de capital, supervisdo bancaria e disciplina do mercado). Dado que
houve uma aceitacdo e adocgdo das diretrizes de Basileia I, a revisdo desse documento buscou
estimular praticas de gerenciamento de risco ainda mais fortes do setor bancario. Além disso, a

revisao trouxe um grau de flexibilidade para as instituicdes financeiras, fornecendo opcdes para a
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determinacédo de capital, permitindo aos bancos que escolhessem as abordagens mais adequadas
conforme sua estrutura e a legislacéo de seus paises.

Enquanto Basileia | considerava apenas o risco de crédito como variavel para mensuracdo
do risco, Basileia Il passou a considerar, além do risco de crédito, o risco de mercado e 0 risco
operacional que as instituicdes podem incidir. Com isso, 0 acordo manteve a estrutura de capital
dividida em tier 1 e tier 2, e adicionou o tier 3, composto por dividas subordinadas de curto prazo
que cubram riscos de mercado. De acordo com Kuvalekar (2016), o foco de Basileia Il é a analise
de risco total, englobando risco de crédito, risco de mercado e risco operacional. Essa analise mais
completa visa garantir que os bancos (i) tenham uma alocagdo de capital mais sensivel ao risco;
(ii) realizem a separacdo entre risco de crédito e risco operacional; (iii) alinhem os conceitos de
capital econémico e de capital regulatério a fim de reduzir a arbitragem regulatdria®; (iv) gerem
incentivos para implementacdo de melhores sistemas de gerenciamento de riscos; e (v) tornem os
sistemas bancarios mais eficientes.

Além disso, o acordo traz duas metodologias para o calculo do requisito minimo de capital
para o risco de crédito, deixando que as institui¢Ges financeiras optem por uma dessas abordagens.
A primeira é chamada de Standardised Approach, que realiza a mensuracéo de risco por meio de
analise realizada por agéncias de classificacdo de risco ou outra instituicdo externa cujas avaliacdes
de crédito sejam elegiveis conforme o regulamento. J& a segunda, chamada de Internal Ratings-
based Approach (IRB) utiliza modelos de rating interno das institui¢des financeiras para mensurar
0 risco de crédito e o capital adequado. (BANK FOR INTERNATIONAL SETTLEMENTS - BIS,
2004)

A fim de estimar o capital requerido e o nivel de risco por meio de ratings internos (IRB),
o0 acordo determinou 0s componentes de risco que precisam ser mensurados para determinar a perda
esperada: Probabilidade de Default (PD), que € a chance de um cliente se tornar inadimplente, Loss
Given Default (LGD), ou seja, a probabilidade de perda financeira devido a inadimpléncia e
Exposure at Default (EAD), que é o valor ao qual a institui¢ao financeira esta exposta no momento
da inadimpléncia. O célculo da perda esperada é fundamental para a determinacéo do capital, que
tem como uma de suas funcdes cobrir perdas inesperadas para as instituigdes financeiras. Em

Basileia I, a provisdo era um dos componentes do capital de tier 2. Em Basileia I1, sob a abordagem

4 Arbitragem regulatéria é uma pratica na qual empresas encontram brechas na legislagdo com o objetivo de contornar
legislagdes desfavoraveis para seu negécio. Como exemplo de arbitragem regulatoria, € possivel citar reestruturacéo
financeira, realocacéo geografica e técnicas de engenharia financeira.
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de IRB, esse ponto é revogado. Os bancos que utilizam a abordagem IRB devem comparar o valor
total de provisdes elegiveis, com o valor total de perdas esperadas. Quando o valor total da perda
esperada exceder o total de provis@es elegiveis, é preciso deduzir a diferenca. A deducéo deve ser
realizada 50% no tier 1 e 50% no tier 2. Se a perda esperada calculada for menor do que as
provisdes do banco, deve ser feita uma avaliacdo se a perda esperada esté refletindo totalmente as
condig¢des do mercado. (BIS, 2004)

Em 2008, com o desdobramento da crise econémica, mesmo com as recomendacdes de
Basileia I e 11, os bancos descobriram que tinham capital de boa qualidade insuficiente, bem como
inadequadas reservas de liquidez para cobrir suas obrigacdes. A credibilidade das agéncias de
rating foi amplamente questionada, como ja comentado na se¢do anterior. Baixa inflacéo e baixos
retornos levaram os investidores a buscarem cada vez mais riscos para gerar retornos. Isso levou a
uma maior alavancagem e a produtos financeiros mais arriscados que, como consequéncia,
aumentaram as perdas financeiras. (BARFIELD, 2011)

Para responder a crise, o0 BCBS lancou, em 2010, o documento A global regulatory
framework for more resilient banks and banking systems, conhecido como Basileia Ill. Os
principais objetivos desse documento séo (i) aumentar a qualidade, quantidade, consisténcia e
transparéncia da base de capital para garantir que os bancos estejam em melhor posi¢do para
absorver perdas; (ii) fortalecer a cobertura de risco da estrutura de capital; (iii) introduzir um indice
de alavancagem para auxiliar a supervisao das instituicdes; (iv) criar medidas para aumentar a base
de capital nos periodos em que ndo ha crise, para que as instituicdes estejam preparadas durante os
periodos de desaceleracdo econémica; e (v) estabelecer um padréo global minimo de liquidez para
bancos que operam com outros paises, composto por uma parcela de liquidez imediata e uma
parcela de liquidez a longo prazo. (BARFIELD, 2011)

No Brasil, uma série de resolucdes e circulares foram emitidas a fim de adequar as
instituicOes financeiras a Basileia 111 - Resolugdes de n° 4.192 a 4.195 e Circulares de n° 3.634 a
3.648, do Banco Central do Brasil. O capital minimo exigido das institui¢cdes brasileiras sempre foi
mais elevado que o internacional. Basileia | havia estipulado o percentual de capital para ativos
ponderados pelo risco em 8% e Basileia Il aumentou esse percentual, permitindo que as
instituicdes variassem entre 10% e 13%. O Brasil vem utilizando um capital minimo de 11%, desde
Basileia I, o que permitiu aos bancos brasileiros formarem um colchdo de conservagéo,

fundamental para garantir a solidez e resiliéncia das instituicbes financeiras brasileiras, que



26

sofreram com menor intensidade, em relacdo aos bancos internacionais, os efeitos da crise de 2008.
(ASSOCIAC;AO BRASILEIRA DAS ENTIDADES DOS MERCADOS FINANCEIRO E DE
CAPITAIS - ANBIMA, 2013)

2.3 TEORIA MODERNA DO PORTFOLIO

Na década de 1950, os trabalhos de Harry Markowitz deram inicio a chamada Teoria
Moderna de Portfolio (TMP). Markowitz rejeitou a hipotese que um investidor busca sempre
maximizar o retorno de seus investimentos, criando assim carteiras com ativos diversificados. O
modelo proposto pelo autor esta intrinsicamente conectado com o conceito de risco e retorno. O
risco, para Markowitz, é representado pela variancia dos retornos (V), enquanto que o retorno é
representado pelo valor esperado dos retornos (E), que é calculado utilizando o peso, ou
participacdo, de cada ativo em uma carteira e o retorno esperado para cada um dos ativos. Dadas
as combinacdes eficientes de E e V, é estimado qual desses resultados representa o portfélio 6timo
para o investidor, levando em consideracdo o apetite a risco do investidor e suas preferéncias pelos
ativos. (MARKOWITZ, 1952)

Os trabalhos realizados por Markowitz foram de suma importancia para a elaboracgdo e
gestdo de carteiras de investimentos e 0 conceito de risco e retorno dos ativos foi Util para que
novas teorias e modelos fossem propostos para 0 mercado financeiro. Dentre esses modelos, estdo
os trabalhos de Sharpe (1964), Black-Scholes (1973) e Merton (1974) que serdo apresentados em
seguida. Esses trabalhos, a partir da década de 1990, passaram a ser utilizados como base para a
criacdo de modelos comerciais de gestdo de portfélio de crédito, adequando a necessidade de
mensuracdo de risco de crédito a grandes instituicdes financeiras, a alteragdes no cenario
macroeconémico, a transformacédo e digitalizacdo do mercado financeiro e, por fim, as novas

regulamentagdes, como 0s Acordos de Basileia.
2.3.1 TEORIAS DE PRECIFICACAO DE ATIVOS
Em 1963, William Sharpe criou 0 Modelo de indice Unico — (SIM, do inglés Single-Index

Model). Esse modelo surgiu como forma de simplificar o modelo proposto por Markowitz, pois

passou a relacionar o retorno dos ativos com um indice Unico, que representava o retorno de todo
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0 mercado — e ndo mais relacionando os retornos dos ativos entre si, como havia sido proposto
anteriormente, 0 que gerava maior esforco matematico.

Além disso, em 1964, Sharpe, juntamente com Jack Treynor, John Lintner e Jan Mossin,
desenvolveram um modelo de precificacdo de ativos chamado CAPM (Capital Asset Pricing
Model). Esse modelo é amplamente utilizado no mercado para a estimativa do custo de capital de
empresas e a avaliacdo de portfolios. O CAPM estabelece que o retorno esperado de um ativo
depende dos seguintes fatores: (i) taxa de juros livre de risco; (ii) retorno esperado do mercado; e
(iii) beta, que representa um parametro de sensibilidade de risco, calculado pela divisdo entre a
covariancia do retorno do ativo com o retorno do mercado e a variancia do retorno do mercado. O
resultado do calculo de retorno esperado € a linha de mercado de titulos (SML, do inglés Security
Market Line) que pode ser utilizada para gerenciamento de risco de portfélios — a medida em que
se avalia a inclusdo de um titulo em um portfélio de investimentos dado o retorno esperado em
relacdo ao seu nivel de risco. (KENTON, 2020)

Outra teoria de precificacdo de ativos, focada em opcdes, foi desenvolvida em 1973 por
Fischer Black e Myron Scholes. A teoria de Black-Scholes tem sido muito utilizada, desde entdo,
no mercado financeiro, ja que podem ocorrer distintos eventos no mercado que influenciam os
precos de uma opcao. Para contextualizacdo, uma opcdo € um contrato de direito sobre determinado
ativo, o que significa que, em uma determinada data, a um determinado prego, o investidor possui
o direito, mas néo a obrigacdo, de comprar ou vender um ativo — podendo este ser uma a¢do, uma
letra do tesouro, uma commaodity, etc. Para o presente trabalho, o interesse na precificacdo de
opcdes se d& quando essas sdo ativos em forma de agdes.

O modelo proposto por Black-Scholes considera como varidveis para o célculo o preco das
acOes, 0 preco da opcao no exercicio, a volatilidade dos ativos, a maturidade, a taxa de distribuicéo
de dividendos do ativo e a taxa de juros livre de risco. O modelo possui limitagdes, como, por
exemplo, o fato que somente pode ser calculado para opgdes do tipo europeu®, porém apresenta
relevante envolvimento em teoria sobre risco de crédito. Suas hipdteses sdo bastante relevantes e
aceitas, e a aplicabilidade dessa teoria auxilia na melhor tomada de decisbes por parte de
investidores, mesmo que exista uma margem de erro envolvida. O modelo ainda atua como

precursor dos estudos e das rela¢fes entre varidveis que serdo analisadas a seguir.

5 Opcdes do tipo europeu sdo aquelas em que a opgéo de o titular do ativo exercer seu direito de compra ou de venda
apenas pode ser realizada na data de vencimento do contrato. As opg¢des de tipo americano, em contrapartida, podem
ser exercidas em qualquer momento, desde sua aquisi¢do até o vencimento do contrato.
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2.3.2 MODELO ESTRUTURAL DE MERTON

Robert Merton, em seu trabalho de 1974, “On the pricing of corporate debt: the risk
structure of interest rates”, mais conhecido como modelo estrutural de primeira geragao, realizou
uma extenséo do modelo proposto por Black-Scholes. O autor define que o processo de default
esta ligado ao patriménio liquido da empresa, calculado com base no preco de uma opg¢éo sobre o
valor da empresa tomadora de crédito. Para isso, € necessario calcular o valor dos ativos da
empresa, e esse depende, essencialmente, de trés itens: (i) taxa de retorno exigida de ativos sem
risco; (ii) provisoes e restricdes contidas em contrato, tais como data de maturidade, taxa de cupom,
condicdes de compra e senioridade, no caso de inadimpléncia; e (iii) probabilidade de a empresa
ndo cumprir com algum dos termos em contrato, ou seja, da probabilidade de default.

Merton supde que a estrutura de capital de uma empresa é composta por agdes, que
representam uma opcao de compra sobre os ativos de uma empresa, e por titulos de divida, que
possuem uma maturidade determinada e um preco definido no exercicio. Quando a maturidade é
atingida, se os acionistas exercem o direito de compra do ativo ao preco de exercicio, isso significa
que o valor dos ativos na maturidade esta maior do que quando definido o preco — resultando na
ndo ocorréncia de inadimpléncia. Caso contrério, se o valor dos ativos na maturidade é menor que
o preco definido no exercicio, entdo a empresa incorrera em inadimpléncia.

O autor utiliza como alicerce 0 modelo de Black-Scholes e relativiza o uso da l6gica do
modelo de precificacdo de op¢bes para outros tipos de titulos no mercado financeiro. A relacdo
aqui exemplificada, que utiliza como base o valor dos ativos para determinar a probabilidade de
default, serd utilizada na construcéo do modelo KMV - que é um dos modelos de gestéo de portfélio
que serd apresentado na préxima se¢do, além de ser o principal instrumento de andlise do presente
trabalho.

2.4 MODELOS DE GESTAO DE PORTFOLIO DE CREDITO

Segundo Carneiro (2002), as modernas técnicas de gestdo de crédito foram desenvolvidas
nas décadas de 1980 e 1990, por uma necessidade das instituicdes financeiras. Estas estavam
incorrendo em perdas, bem como em preocupantes niveis de solvéncia, devido a uma corrida
descontrolada em busca de market share, que ndo estava sendo acompanhada por cuidados com a

qualidade dos ativos e a diversificagdo das carteiras. Utilizando o avanco da tecnologia, que se deu
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com mais forca nesse mesmo periodo de tempo, e considerando o aumento da competitividade
entre instituicdes, principalmente no dmbito internacional, os bancos passaram a desenvolver
modelos de gestdo de risco de crédito cada vez mais sofisticados.

Esses modelos de gestao de risco utilizam um arcabouco quantitativo, tornando as analises
e os resultados mais racionais e assertivos. Além disso, o foco quantitativo desses modelos auxilia
na determinacdo de varidveis que agregam valor na estimagdo do risco de crédito, como, por
exemplo, o risco de concentracdo, que ocorre quando as exposicdes de crédito de um portfélio
estdo altamente concentradas em um tomador ou em um grupo de tomadores. Tal concentragdo
pode ocorrer por setor, por localizagdo, ou por familias, indicando que quanto maior a concentracdo
de um portfélio, tanto maior serdo as perdas na ocorréncia de default. Outra variavel é a
diversificacdo, ou seja, 0 oposto da anterior. Portfdlios diversificados tendem a trazer beneficios
para as instituic@es, ja que reduzem o risco de grandes perdas, pois 0s tomadores pertencem a
diferentes setores, atividades e localidades. Assim, uma anélise quantitativa via modelo beneficia
as instituicdes financeiras ao ponto em que as estimulam a realizar alocagbes de capital mais
racionais, mitigando riscos.

Essa secdo tem como objetivo apresentar os principais modelos de gestdo de portfélio de
crédito utilizados hoje no mercado financeiro. Cada modelo possui suas particularidades, bem
como vantagens e desvantagens conforme o mercado no qual é utilizado. O ultimo modelo a ser
apresentado, Risk Frontier, sera o objeto de aprofundamento, adaptacdo e experimentacdo no

decorrer do trabalho.

2.4.1 CREDIT METRICS

Credit Metrics ¢ uma metodologia desenvolvida pelo banco J. P. Morgan, em 1997, que
calcula o risco de crédito de um portfolio com base em eventos que causem altera¢fes na qualidade
crediticia de um tomador, gerando migracdes de ratings. A metodologia utiliza o calculo da perda
esperada, para estimar risco de crédito, mas também utiliza elementos de risco de mercado, como
calculo do VaR, para estimar a volatilidade de exposicdes de crédito devido a eventos do mercado.

A fim de compreender melhor o processo de estimacéo de risco de crédito, Carneiro (2002)
apresenta uma figura traduzida do documento técnico do Credit Metrics, que divide a analise em

trés blocos distintos.



30

Figura 2: Estrutura do modelo Credit Metrics

Exposicoes Valor em Risco (VaR) devido a crédito Correlacoes
Portfélio do Ratiflg.s de Senioridade Spre’ad.s de Séries de ratings
tomador crédito crédito e de acdes
Volatilidade Probabilidade de Taxa de recuperacio Reavaliacao do valor Modelagem
do mercado migracio de ratings em default presente da operagio
v Y ¥ Y - ¥ ¥
Distribuicio Desvio padrio do valor para uma exposicio individual Variacdes conjuntas
das exposicdes (devido a mudancas na qualidade crediticia) nos ratings de crédito
S . \ — s
Valor em Risco (VaR) de um portfélio devido a crédito

Fonte: Adaptado de Carneiro (2002)

O célculo do risco de crédito via Credit Metrics é realizado de modo diferente para casos
em gue o portfolio é composto por apenas um titulo e para casos compostos por dois ou mais titulos.
A analise de apenas um titulo é realizada em quatro passos, representada pelo bloco “Valor em
Risco (VaR) devido a crédito” da figura acima, nos quais sdo analisados: (i) o rating de uma
operacdo e a probabilidade desse rating migrar para outros niveis num determinado periodo de
tempo; (ii) a senioridade de uma operacdo, que determina qual a taxa de recuperacdo dessa
operacdo caso ela va para default; (iii) o spread de crédito, que reavalia o valor presente da
operacao; e (iv) a estimacao de risco de crédito, que é realizada pelo calculo da volatilidade de
valor da operacdo em relacdo as alteracdes na qualidade crediticia do tomador. Com base nessas
informacdes, é calculado o desvio padrédo do valor da operacdo, conforme mudancas na qualidade
crediticia do tomador — tanto para varia¢@es positivas, quanto para variagdes negativas.

Para a andlise de dois ou mais titulos, os mesmos procedimentos sdo calculados para cada
titulo individualmente e, apos o calculo, é realizada uma correlacéo, via modelagem estatistica,
entre os ratings e as acdes dos tomadores, representada pelo bloco “Correlagdes” da figura. E
importante que os periodos de tempo analisados sejam 0s mesmos, para que as informagdes de
crédito e de mercado estejam corretamente relacionadas. Por fim, € realizada uma analise das

exposicOes desses titulos em relacdo as variagbes do mercado, representado pelo bloco
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“Exposicdes”. A relagdo entre os trés blocos representados (Exposicdes, VaR e Correlacdes) serd
utilizada para estimar o risco de crédito do portfélio. (JP MORGAN & CO, 1997)

O Credit Metrics é uma boa medida de analise do risco de crédito, pois considera
diretamente a qualidade crediticia do tomador. Entretanto, esse modelo tem suas limitacdes, ja que
considera que diferentes tomadores, classificados no mesmo rating, possuem as mesmas
probabilidades de default e de migracéo para outros ratings. Além disso, 0 modelo pode incorrer
em estimativas imprecisas ao considerar, no bloco “Correlagdes”, que o retorno das ag¢Oes do
tomador sejam uma boa medida para o calculo do retorno das operacdes de crédito. (CARNEIRO,
2002) Por fim, para o mercado brasileiro, esse modelo também apresenta limitagGes na aplicacao,
principalmente pelo reduzido nimero de empresas de capital aberto, mas também porque ndo ha
um mercado secundario de titulos de crédito desenvolvido no pais, para a estimacao dos spreads
de crédito. (IGARASHI, 2019)

2.4.2 CREDIT RISK+

Credit Risk+ € um modelo desenvolvido pelo Credit Suisse First Boston (CSFB), em 1997,
que utiliza uma abordagem de portfélio para modelar o risco de inadimpléncia com base em
informacdes relacionadas ao tamanho e a maturidade de uma exposicao e a qualidade do crédito e
do risco de um tomador. O modelo considera que o tomador pode assumir apenas dois cenarios ao
final da analise, a adimpléncia ou a inadimpléncia. Para isso, 0 modelo desconsidera a causas do
default, e calcula eventos repentinos de inadimpléncia de um tomador, diferente do que
normalmente é aplicado na modelagem financeira — que considera mudancas continuas de pregos
em vez de eventos repentinos.

O diferencial do Credit Risk+ € utilizar poucas variaveis, em comparacdo com 0s demais
modelos. De acordo com o CSFB, isso minimiza o erro da incerteza dos parametros utilizados, ja
que dados empiricos sdo geralmente escassos, dificeis de obter e, ainda, sujeitos a grandes
variagcOes entre um ano e outro. A estrutura do modelo esté representada na figura 3, no qual, para
estimacdo de risco de crédito sdo utilizadas quatro variaveis: (i) exposi¢des dos tomadores, que
devem ser apuradas conforme o periodo de maturagdo de cada titulo, bem como considerado os
diferentes niveis de exposic¢do que os instrumentos financeiros possuem; (ii) taxas de default, que

sdo as probabilidades da ocorréncia de eventos de default, representadas pelos ratings de crédito.
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As agéncias de classificacdo de risco possuem bases histéricas com estatisticas de
inadimpléncia segmentadas por rating para a populacao de tomadores de crédito que eles analisam;
(iii) volatilidade das taxas de default, que sdo os desvios padrdo gerados pelas variacGes das taxas
de inadimpléncia ao longo do tempo - quanto maior o periodo de tempo analisado, maior a
influéncia dos ciclos econdmicos nessa volatilidade; e (iv) taxas de recuperacdo, que Sa0 0sS
percentuais recuperados (por execucao de garantia, retomada de bens, liquidagdo ou reestruturagao
das operacOes) pelos bancos, dado que houve perda financeira. (CREDIT SUISSE FIRST
BOSTON - CSFB, 1997)

Figura 3: Estrutura do modelo Credit Risk+

CREDITRISK +

Risco de Crédito Capital Econémico Aplicagdes

Fonte: Traduzido de CSFB (1997)

Além do célculo de risco de crédito, o0 modelo também se atenta a calcular o capital
econdmico. O risco de crédito, revertido em proviséo, representa a perda esperada da instituicao
financeira, enquanto que o capital econémico é a reserva para as perdas inesperadas. Assim,
conforme ja comentado na secdo sobre os Acordos de Basileia, as instituicdes ficam mais
protegidas e estaveis.

O modelo ¢ visto pelo mercado financeiro como de facil implementacdo, ja que exige
poucos dados de entrada, e é considerado computacionalmente simples. Entretanto, apresenta
limitagdes, pois os autores partem do principio que informag6es, como classificagdo dos tomadores
em ratings e probabilidades de inadimpléncia, sdo previamente conhecidas pelas instituicdes
financeiras, ndo havendo um célculo para determinar os ratings de crédito, nem as probabilidades
de inadimpléncia. (CARNEIRO, 2002)
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2.4.3 CREDIT PORTFOLIO VIEW

O modelo Credit Portfolio View foi desenvolvido, em 1998, pela empresa de consultoria
McKinsey & Company, por meio do trabalho de Thomas Wilson. A metodologia utilizada para
estimacao de risco de crédito leva em conta diferentes cenarios econdmicos, e como esses cenarios
geram diferentes probabilidades de inadimpléncia para distintos segmentos da economia.

Para a criacdo do modelo, foram levadas em consideracdo cinco observacdes que, segundo
Wilson, sdo subestimadas pelos profissionais de crédito e risco: (i) diversificacdo, que, coeteris
paribus, auxilia na reducéo da incerteza de perdas; (ii) risco ndo diversificavel®, que permanece o
mesmo para as carteiras mais diversificadas; (iii) risco ndo diversificAvel é direcionado,
principalmente, pela situacdo macroeconémica, o que significa que, em periodos de recessao, a
taxas de default tendem a crescer; (iv) diferentes setores da economia reagem de maneira distinta
aos chogques macroeconémicos; e (V) migracdes para diferentes ratings também possuem ligacGes
com alteragcbes macroeconémicas, porque nao s a inadimpléncia é mais provavel de ocorrer
durante periodos de recessdo, como também a piora na qualidade crediticia e nos ratings de crédito.

A figura 4 exemplifica como o modelo Credit Portfolio View é estruturado. Primeiramente,
sdo analisados distintos cenarios macroecondémicos, e € calculada uma distribuicdo de
probabilidade de ocorréncia desses cenarios. Apos essa estimacao, sdo calculadas as probabilidades
de inadimpléncia e de migracdo de ratings para diferentes setores da economia. Tais probabilidades
refletem as variacbes macroeconémicas em diferentes niveis, estando alguns segmentos mais
suscetiveis as variacdes, enquanto outros séo menos vulneraveis a mudancas no cenario econémico.
Por fim, dadas essas probabilidades, sdo calculados os graficos de distribuicdo de perdas para cada

segmento, estimando assim o risco de crédito desses setores.

® Risco nao diversificavel, ou risco sistematico, é aquele que afeta um grande nimero de investimentos, sem realizar
distincdo entre os segmentos da economia. Ja o risco diversificavel, ou risco ndo sistematico, é aquele que impacta
apenas um investimento, ou alguns poucos investimentos que estdo contemplados dentro de um segmento da economia,
podendo também ser chamado de risco especifico.
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Figura 4: Estrutura do modelo Credit Portfolio View
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Fonte: Traduzido de Wilson (1998)

A vantagem do modelo da McKinsey € justamente a utilizacdo de cenarios
macroecondmicos para a estimacao de risco de crédito, pois nenhum dos outros modelos abordados
traz essa varidvel como relevante. J& a desvantagem esta em ndo considerar fatores
microeconémicos, que também sdo relevantes para determinacdo da probabilidade de
inadimpléncia. Além disso, 0 modelo também pode sofrer com constantes calibracGes dependendo
da quantidade de setores que esta sendo analisado e do pais que estiver realizando a estimacdo, pois
0s comportamentos apresentados face a movimentos econémicos sdo distintos uns dos outros.
(CARNEIRO, 2002)

2.4.4 RISK FRONTIER (KMV)

Por fim, 0 modelo KMV, que sera utilizado como base de analise no presente trabalho, foi
desenvolvido em 1984, pela empresa de mesmo nome, formada por Kealhofer, McQuown e
Vasicek, e adquirido, em 2002, pela agéncia de classificagdao de risco Moody’s, que passou a
incorporar 0 modelo dentro do software denominado Risk Frontier, utilizado para gerenciamento
de risco de portfolios. O KMV tem como objetivo o calculo da probabilidade de inadimpléncia por
meio da frequéncia esperada de default (EDF, do inglés Expected Default Frequency). A EDF é
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uma medida da probabilidade de uma empresa se tornar inadimplente em um periodo especifico e
pode ser calculada com base em trés caracteristicas: o valor atual de mercado de uma empresa, a
volatilidade desse valor de mercado e o nivel das obrigacdes dessa empresa. (MOODY’S
ANALYTICS INC., 2011) As demais metodologias apresentadas possuem a informacdo da
probabilidade de default como uma varidvel dada do modelo. (CARNEIRO, 2002) Sendo assim, o
calculo de probabilidade de inadimpléncia do KMV, por meio do célculo da EDF, é o diferencial
dessa abordagem.

Como ja dito, por ser o modelo escolhido para a analise desse trabalho, 0 KMV sera
abordado com mais detalhes no proximo capitulo. Além disso, dada a limitacdo na obtencdo de
dados sobre a amostra de empresas que serdo analisadas, 0 modelo incorrerd em adaptagdes para

adequacao aos dados, o que também sera detalhado mais adiante.
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3 O MODELO KMV

Como ja mencionado no capitulo anterior, 0 modelo KMV é comercialmente utilizado no
software Risk Frontier, pertencente a agéncia de classificagdo de risco Moody’s, e possui como
objetivo o gerenciamento de risco de portfélios de crédito por meio da estimacédo da probabilidade
de default. O modelo foi construido com base no também ja mencionado trabalho de Merton
(1974), relacionando o risco de crédito de uma empresa com o valor de seus ativos (VASICEK,
1984).

Nesse capitulo, 0 modelo KMV e suas varidveis serdo detalhados para que seja possivel
compreender o diferencial dessa metodologia e a relagdo entre risco de crédito e risco de mercado.
Além disso, o detalhamento realizado sera utilizado para a adaptacédo e aplicacdo do modelo para

empresas do mercado brasileiro, verificando, assim, sua adequacéo a esse mercado.

3.1 PREMISSAS DO MODELO

A estrutura do modelo KMV depende tanto de dados de mercado como de dados contabeis.
O modelo é estruturado em cinco variaveis: (i) valor de mercado; (ii) volatilidade de retorno dos
ativos; (iii) ponto de default; (iv) distancia ao default; e (v) frequéncia esperada de default. Os
dados de mercado sdo necessarios para estimar as varidveis valor dos ativos e volatilidade do
retorno desses ativos. Ja os dados contabeis, especialmente os dados de passivo de demonstrativos
financeiros, sdo utilizados para estimar a variavel ponto de default. As demais variaveis, distancia
até o default e frequéncia esperada de default sdo estimadas com base na manipulacdo dos dados
obitdos ao longo do processo de analise.

Para avaliar uma empresa, com base nesses dados, qualquer horizonte de tempo pode ser
utilizado, desde que os dados estejam disponiveis e sejam compativeis. As analises podem ser
realizadas com base em um curto espaco de tempo — geralmente um ano - em que é calculada a
chamada Probabilidade de Default (PD) point in time (PIT). Nesse processo, a probabilidade de
inadimpléncia reflete a condicao atual do tomador ou a condig&o futura mais provavel no horizonte
de tempo escolhido. Assim, a PD PIT é bastante volatil, pois considera as condic¢Ges
macroeconémicas vigentes, sendo alterada conforme a condi¢do do tomador ao longo do ciclo

econdmico analisado. E possivel, também, realizar a analise da empresa em um horizonte maior de
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tempo — geralmente cinco anos ou mais — calculando a chamada PD through the cycle (TTC). Esse
processo avalia as condi¢des do tomador no pior cenario do ciclo econémico analisado, ou seja,
sob condicéo de estresse. A PD TTC tende a permanecer constante ao longo do periodo analisado
e da mais peso nas tendéncias de longo prazo do que em fatores ciclicos, fornecendo, assim, um
indicador estavel de confianca para a estimacédo do risco de crédito. (HAMILTON, 2011)

O modelo KMV faz uso do célculo da probabilidade de default PIT, j& que é bastante
empregado no monitoramento do risco e em andlises de investimentos, dado seu componente
altamente preditivo para horizontes relativamente curtos. A Moody’s, porém, também realiza a
analise de empresas com um viés TTC. Para realizar a diferencia¢do entre os célculos de EDF nos
dois cenarios, atribui-se a nomenclatura EDF quando se utiliza a metodologia PIT e TTC EDF
quando é utilizada a metodologia through the cycle. (HAMILTON, 2011) A revisdo das analises,
independentemente do horizonte escolhido, é geralmente realizada com frequéncia anual, a fim de
incorporar novas informacdes ao célculo e obter resultados mais apurados.

Sobre os resultados obtidos nas analises de risco de crédito, as agéncias de classificacdo de
risco, como ja mencionado, tradicionalmente utilizam como métrica o sistema de classificacdo por
ratings, para entfo atribuir uma probabilidade de inadimpléncia para seus tomadores. E possivel
dizer que essa classificacdo de risco se da de maneira ordinal, ja que separa os tomadores em niveis
de menor a maior risco, ordenados, por exemplo, como AAA, AA, A, etc. O KMV, em
contrapartida, calcula primeiramente a probabilidade de default, por meio da frequéncia esperada
de default. Pode-se dizer que essa classificacdo de risco se da de maneira cardinal, pois obtém-se
uma probabilidade especifica para um tomador em um determinado periodo de tempo. Assim, faz-
se necessaria uma conversdo das probabilidades de inadimpléncia em categorias de crédito
equivalentes — podendo haver situa¢des nas quais o calculo da EDF pode néo coincidir inteiramente
com uma avaliacdo de rating realizada pelas agéncias de classificacdo. (CROUHY; GALAI,
MARK, 2000)

O calculo da EDF pode ser resumido em apenas dois status: default e ndo default. Isso
porque a EDF, que sera abordada mais detalhadamente adiante, € calculada sobre uma curva de
distribuicdo do valor de mercado dos ativos, e apenas sdo considerados como inadimplentes
resultados que estdo a partir de determinado ponto dessa curva — no qual os ativos da empresa sdo
inferiores a divida tomada. Retomando o trabalho de Merton, podemos considerar os ativos da

empresa COmo uma op¢ao, que sera entregue aos credores em caso de inadimpléncia por parte do
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tomador. Nessa situacdo, em que o valor dos ativos é inferior ao valor da divida, os credores
possuem o direito de recuperar o valor do emprestimo, parcial ou totalmente, mediante a venda dos
ativos da empresa a valor de mercado. Se os ativos ndo possuirem valor algum no momento da
venda, todo o dinheiro emprestado é considerado perda para a instituicdo financeira. Ja no caso de
adimpléncia, ou seja, se o valor dos ativos for superior ao valor da divida, os credores receberdo,
normalmente, o principal e os juros. (SANTOS; SANTQOS, 2009).

3.1.1 VALOR DE MERCADO

A primeira variavel a ser considerada no modelo KMV é o valor de mercado de uma
empresa, representada pelo preco das acdes dessa empresa no mercado. Essa variavel pode ser
obtida também considerando o valor presente dos fluxos livres de caixa (FLC) descontado do custo
médio ponderado de capital (CMPC). (SANTOS; SANTOS, 2009)

O fluxo livre de caixa é o fluxo proveniente das atividades operacionais da empresa,
descontando impostos e investimentos — tanto em ativos quanto em capital de giro. O célculo do

fluxo livre de caixa pode ser expresso da seguinte maneira, de acordo com Reis (2017):

FLC = FCO + FCI (i)

Em que:
FCO = Fluxo de caixa das atividades operacionais;
FCI = Fluxo de caixa de investimentos, lancado como valor negativo. Valor sera positivo

caso a companhia venda algum ativo.

Para Galdi, Teixeira e Lopes (2008), o FLC é o montante disponivel para todos fornecedores
de recursos e deve ser apurado antes dos pagamentos das dividas. Se o calculo é positivo, significa
que os encargos foram maiores do que os pagamentos realizados no periodo analisado, portanto, o
ideal para a saude da empresa é que o FLC seja positivo. Ademais, o FLC é utilizado para as
estimac@es de valor econdmico da empresa (com base no fluxo de caixa livre para a firma) e de

valor para os acionistas (com base no fluxo de caixa livre para os acionistas).
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J& o custo médio ponderado de capital é a média entre o custo de capitais de terceiros e o
custo de capitais proprios. Para a avaliacdo de valor de mercado, 0 CMPC ¢é utilizado como taxa
de desconto de fluxo de caixa. O célculo, de acordo com Tomazoni e Menezes (2002), é expresso

a sequir:

CMPC = K, (DEﬁ)H(du—T) (DiE) (ii)

Em que:

K, = Custo do capital préprio;

K, = Custo do capital de terceiros;

E = Valor de mercado do capital proprio;

D = Valor de mercado do capital de terceiros;

T = Impostos (imposto de renda + contribuicdo social sobre o lucro liquido).

No mercado financeiro, o CMPC também é bastante utilizado para a avalia¢do de retorno
de investimentos. De acordo com Reis (2018), o custo do capital € um valor que a empresa deve
gastar para manter um preco de mercado que satisfaca seus investidores. Os acionistas de uma
empresa esperam receber um retorno pelo valor que investiram no negécio. Assim, para a empresa,

essa taxa de retorno é vista como um custo.

3.1.2 VOLATILIDADE DE RETORNO DOS ATIVOS

A volatilidade é uma medida da variacdo do preco de um ativo ao longo do tempo. Quanto
maior a volatilidade, maior a amplitude e a frequéncia das oscilacGes no preco do ativo analisado.
Para a tomada de deciséo dos investidores, é bastante importante avaliar a variacdo do preco e do
retorno que um ativo pode gerar, pois 0 risco estd diretamente associado com a volatilidade dos
ativos no mercado.

A volatilidade do retorno deve refletir as expectativas dos investidores quanto a capacidade
da empresa de gerar fluxos livres de caixa. O valor de mercado dos ativos e seu custo de capital
variam positivamente quando os investidores projetam resultados e cenarios favoraveis a atividade

operacional da empresa. (SANTOS; SANTOS, 2009) Assim, € importante que se conhega e analise
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0 risco da atividade operacional, bem como suas perspectivas e sua situacdo financeira a partir de
informacdes extraidas dos demonstrativos financeiros e de informagdes externas, avaliando o setor
em que a empresa esta inserida, condi¢cdes macroecondmicas e oscilacbes em geral do mercado.

Ang, Hodrick, Xing e Zhang (2006) demonstram, por meio dos modelos intertemporais de
CAPM’ de Merton (1973) e Campbell (1992) que os investidores se preocupam com 0s riscos tanto
de retorno do mercado quanto de mudanca nas previsoes de retornos futuros do mercado. O prémio
de risco, definido como o rendimento de um ativo com risco em comparacao com o rendimento de
um ativo livre de risco, assim, esti associado com as covariancias entre o retorno dos ativos e
variaveis que descrevem a variacdo temporal das oportunidades de investimento. Investidores
avessos ao risco buscam se proteger contra a volatilidade do preco dos ativos, enquanto que 0s
investidores que aceitam tomar riscos se beneficiam da volatilidade que afeta positivamente os
retornos futuros esperados do mercado. (MERTON, 1973).

Existem diferentes formas de avaliar a volatilidade, conforme o objetivo e a anélise que esta
sendo realizada. E possivel analisar a volatilidade por um viés historico, considerando as variacdes
de preco ao longo de determinado periodo no passado. Essa variacdo é Util como previsédo para uma
estimativa de variacdo futura, bem como balizador para a tomada de decisdo de investimentos.
Além disso, é possivel analisar a volatilidade real, ou seja, a variacdo efetiva do preco do ativo. A
variacdo real passa a compor a varia¢do histérica conforme o passar do tempo. Existe, ainda, a
volatilidade implicita, que é calculada com base na variagdo historica, contudo, adicionando
elementos do presente para que seja possivel estimar uma variacdo futura do ativo analisado. (BTG
PACTUAL DIGITAL, 2017) Para o0 modelo KMV, a avaliacdo da volatilidade de retorno dos
ativos (O) sera feita com base histdrica, calculando a variancia ou o desvio padrdo da rentabilidade

historica dos ativos das empresas analisadas em um determinado periodo de tempo.

7 O modelo CAPM, desenvolvido em 1964, foi desenvolvido para ser analisado de maneira estatica. Os trabalhos
posteriores de Merton e Campbell exploram esse modelo para uma abordagem intertemporal, considerando que o
comportamento de uma carteira para um investidor maximizador serd significativamente diferente quando ele enfrenta
uma mudanca de oportunidade de investimento em vez de uma oportunidade de investimento constante. (MERTON,
1973).
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3.1.3 PONTO DE DEFAULT

A terceira variavel utilizada no modelo KMV ¢é o ponto de default (D), que representa as
dividas da empresa no momento em que a probabilidade de inadimpléncia esta sendo estimada.
Essa métrica é importante pois a PD de uma empresa aumenta conforme o valor de mercado dos
ativos se aproximar do valor de suas dividas e, torna-se critica, ao ponto de a empresa ser incapaz
de gerar fluxos de caixa, quando o valor dos ativos passa a ser inferior que o valor das obrigagoes.
(ABREU NETO, 2008)

Santos e Santos (2009) assumem que 0 pagamento de um empréstimo esta diretamente
relacionado com o valor de mercado da empresa. Se o valor de mercado dos ativos for maior que
o valor das dividas, a empresa consegue pagar as dividas e ainda obter lucro, caso sobrem recursos.
Caso o valor de mercado seja inferior as dividas, a empresa pode declarar faléncia, entregando seus
ativos.

Em geral, as empresas ndo entram em default quando o valor de seus ativos atinge o valor
contabil das dividas. A maioria das empresas continua rolando suas obrigagdes para o longo prazo
e, assim, conseguem sobreviver por mais algum tempo. Entretanto, é observado que o ponto de
default se d& em um ponto entre o valor das dividas de curto prazo e o total das dividas contraidas.
Crouhy, Galai e Mark (2000) estimam que o ponto de default ocorre quando o valor dos ativos é
igual a soma entre o valor das dividas de curto prazo e 50% das dividas de longo prazo. Para esse
calculo, porém, deve-se pressupor que as dividas de longo prazo jamais sejam amortizadas num

horizonte préximo de tempo. Assim, D pode ser calculado como:

DLP
D =DCP + (T)

(iii)
Em que:

DCP = Divida de curto prazo;

DLP = Divida de longo prazo.
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3.1.4 DISTANCIA AO DEFAULT

A distancia ao default (DD) representa a situacdo da empresa no momento da analise e 0
quao longe ou perto essa situacao esta do ponto de default. Essa medida é realizada com base na
quantidade de desvios padrdes entre o valor de mercado dos ativos e o ponto de default. Quando
maior for a distancia de D, melhor a situacdo financeira da empresa, o que indica também uma boa
capacidade de geracdo de fluxo de caixa para saldar seus empréstimos. Quanto menor for essa
distancia, mais proxima a empresa esta de uma condicdo de inadimpléncia, portanto, deve-se
manter atencdo a fim de que n&o se deteriore ainda mais sua situacao financeira.

A estimacao de DD é realizada com base nas varidveis estimadas anteriormente. Considera-
se a diferenca entre o valor esperado dos ativos para 0 ano seguinte e o ponto de default, e divide-
se essa diferenca pela volatilidade do retorno dos ativos. O valor esperado dos ativos pode ser
obtido por projecdes externas do mercado ou por projecdes internas da empresa, utilizando a
mesma ldgica da estimacdo de valor de mercado anteriormente explorada. Conforme Lamberti

(2011), a formula para o célculo da distancia ao default pode ser assim expressa:

_ (VEA, = D)

DD
0

(iv)
Em que:

VEA, .= Valor de mercado esperado do ativo em t+1;

D = Ponto de Default;

O = Volatilidade do retorno dos ativos.
3.1.5 FREQUENCIA ESPERADA DE DEFAULT (EDF)

Por fim, a Gltima e mais importante variavel que compde o modelo KMV ¢ a frequéncia
esperada de default (EDF). A EDF pode ser definida como a classificacdo cardinal do tomador em
relacdo a probabilidade de inadimpléncia. O valor estimado é vélido apenas para a empresa
analisada no periodo de tempo estipulado e, como ja foi comentado, esse valor sera posteriormente

convertido em um rating, que sera utilizado pelas agéncias de classificacao de risco.
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A EDF, como é possivel verificar na figura 5, € uma faixa de distribuicdo da relacdo entre
a distancia até o default com a probabilidade de default de empresas com diferentes DDs —
probabilidade essa obtida por meio de um vasto banco de dados da Moody’s que contém histdrico
de inadimpléncia e de faléncia de empresas. Com base na distancia ao default calculada para a
empresa analisada é realizada uma comparacdo entre o histérico de inadimpléncia do banco de
dados e a DD no momento dos defaults. A EDF, assim, representa 0 momento em que o valor de
mercado dos ativos da empresa se torna inferior a D, indicando que a empresa deixara de cumprir
com suas obrigacdes, tornando-se inadimplente. (CROSBIE; BOHN, 2003)

Figura 5: Estimacéo da Frequéncia Esperada de Default no modelo KMV
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A fim de verificar a eficiéncia da estimagdo da EDF para o KMV, a Moody’s realiza, dentre
varios testes, um escalonamento das empresas com base em suas frequéncias esperadas de default,
classificando-as do melhor para o pior resultado. Ao analisar essa amostra durante um certo tempo,
espera-se que os tomadores gque entrem em default estejam concentrados nas faixas mais altas de
EDF e que ja demonstrem esse resultado algum tempo antes do exato momento de default,
indicando, assim, que 0 modelo possui uma capacidade preditiva eficaz. Um segundo tipo de teste
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realizado pela agéncia de classificacdo de risco busca averiguar se os valores de EDF calculados
sdo condizentes com as taxas de inadimpléncia reais observadas. Avalia-se a capacidade de
identificacdo de risco de inadimpléncia em perspectiva, examinando conjuntos agregados de dados
para determinar o desempenho estatistico do modelo. Com isso, garante-se que 0 KMV néo utilize
exemplos Unicos para apoiar um argumento de entrada em default. (MUNVES; SMITH,;
HAMILTON, 2010)

Como mencionado no capitulo anterior, a crise financeira de 2008 foi fundamental para que
se repensasse a mensuracao de risco de crédito e a atuacdo das agéncias de classificacdo de risco
no Sistema Financeiro Internacional. Dentre os testes realizados para verificar a eficiéncia da EDF,
a Moody’s realizou varias comparagdes entre a frequéncia esperada de default de empresas em
periodos antes e depois de 2008, a fim de examinar a possibilidade do célculo da EDF estar
subestimado, especialmente para institui¢ces financeiras — ja que elas representaram o setor mais
afetado na época. Nas figuras 6 e 7, é possivel observar a comparacdo entre a EDF e a taxa de

default para institui¢des financeiras ao redor do mundo.

Figura 6: Validacao da EDF para instituicdes financeiras globais (1996-2006)
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O trabalho de Munves, Smith e Hamilton (2010) segmentou a amostra de empresas em 20
grupos de igual tamanho e EDFs semelhantes, classificando-as em ordem crescente de
probabilidade de default. A figura 6 apresenta a comparacdo entre as frequéncias esperadas
calculadas e as taxas de inadimpléncia observadas entre 1996 e 2006. E possivel perceber que a
estimacdo da probabilidade de inadimpléncia condiz ou é superior aos eventos de default
observados para a maioria dos grupos. Na ponta esquerda do gréfico, é possivel examinar uma
anomalia indicando que a EDF esta possivelmente subestimada para os grupos 2 e 3. Eventos de
default em empresas com EDFs muito baixas sdo raros, o que indica que qualquer evento de
inadimpléncia em uma das amostras pode gerar impacto relevante no grafico. Esse comportamento

fica mais evidente na figura 7, em que as mesmas empresas sao analisadas no periodo entre 2007

e 2010.

Figura 7: Validacdo da EDF para instituicdes financeiras globais (2007-2010)
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Ao observar a ponta direita dos graficos, € possivel examinar que empresas com maiores

EDFs incorreram em inadimpléncia em um ponto abaixo do estimado pelo modelo. Isso indica, na

teoria, que o modelo estd bem calibrado para prever eventos de default, podendo até ser considerado
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conservador na sua estimacdo. Entretanto, na pratica, Munves, Smith e Hamilton (2010)
evidenciam que a taxa observada de default deveria ser maior por dois motivos: (i) foram
desconsiderados eventos que poderiam se tornar inadimpléncia, mas que foram evitados pelos
governos dos paises nos quais estdo alocadas as institui¢fes financeiras; e (ii) dado que a base de
dados que compila eventos de default é realizada manualmente, existe a possibilidade de alguns
eventos ndo terem sido incluidos. Mesmo com uma taxa de default observada maior, ainda é
possivel considerar que 0 modelo KMV estima uma probabilidade de inadimpléncia em linha com
0s cenarios reais observados.

Em cenérios em que as instituicdes financeiras tenham baixa EDF calculada, a atencdo deve
ser maior para evitar a faléncia das empresas consideradas grandes demais para quebrar (too big to
fail). Como principal exemplo desse cenario, tem-se 0 evento mais relevante da crise do subprime,
a faléncia do Lehman Brothers, em setembro de 2008.

Para contextualizacdo, o Lehman Brothers Holdings Inc. era, na época, 0 quarto maior
banco de investimento dos Estados Unidos. A estratégia da instituicdo visava investir
agressivamente em ativos imobiliarios, resultando em grande exposicao de titulos hipotecarios,
particularmente, os chamados subprimes — titulos hipotecarios concedidos a tomadores de alto
risco. Como ja exposto no capitulo anterior, esses titulos eram considerados titulos podres, pois
apresentavam boa classificacdo de risco, fornecendo aos investidores a ilusdo de serem
oportunidades seguras de negdcio. Quando o mercado imobiliario comegou a desacelerar em 2006,
houve uma retracdo no sistema bancario paralelo para empréstimos de curto prazo. O Lehman
Brothers, como a maioria dos bancos de investimento, dependia do mercado de curto prazo para
gerar bilhdes de dolares diariamente e manter sua operacao. A instituicdo financeira tentou vender
parte de sua carteira imobiliaria, porém, os precos eram insatisfatorios devido ao arrefecimento do
mercado. Com uma alavancagem grande, uma cultura de tomada de riscos excessiva, uma carteira
com produtos de grande complexidade de avaliagdo, um sistema financeiro que ignorava a
possibilidade de quebra de grandes instituicbes e uma incapacidade de garantir seu proprio
financiamento, o banco declarou faléncia, em 2008, com um valor de US$639 bilhdes em ativos e
US$613 bilhdes em dividas. (WIGGINS; PIONTEK; METRICK, 2014)

De acordo com Munves, Smith e Hamilton (2010), a frequéncia esperada de default do
Lehman Brothers seis meses antes de sua faléncia era de apenas 0,1%. Analisando esse valor

individualmente, é praticamente impossivel imaginar a ocorréncia de um evento de default em um
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prazo tdo curto para uma empresa com EDF baixa. Entretanto, quando adicionados novos
componentes a analise, como a movimentacdo da EDF nos meses precedentes a quebra da
instituicdo e a comparacdo com outras empresas do mesmo setor, a possibilidade de evento de

default fica mais evidente.

Figura 8: Valores de EDF para a empresa Lehman Brothers Holdings (2000-2008)
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Como ¢ possivel verificar na figura 8, um ano e meio antes do evento de default, o Lehman
Brothers apresentava uma EDF em torno de 0,01%. Seis meses mais tarde, esse valor havia subido
para 0,05%. Passados mais seis meses, a EDF estava em 0,1% e, trés meses antes de setembro de
2008, o valor ja se encontrava em 0,6%. Em termos absolutos, esses valores sdo baixos o que é
corroborado quando se examina os valores de EDF do setor financeiro. Como resultado, houve
critica ao subdesempenho da classificacao de risco e a falta de transparéncia de grandes instituicdes
financeiras, ja que a frequéncia esperada de default reflete as informagfes de mercado e de
demonstrativos financeiros. Em relacdo ao Lehman Brothers, algum tempo apos a faléncia, foi
informado que os reguladores e 0 mercado operavam com informagdes incompletas sobre a satde

financeira da instituicéo e que eram realizadas diversas movimentagoes financeiras a fim de retirar
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dividas temporariamente das contas de passivo para melhor desempenho financeiro. (MUNVES;
SMITH; HAMILTON, 2010)

Passados os efeitos da crise, como resposta aos negativos desdobramentos, buscou-se
assegurar a saude e solidez das instituicdes financeiras por meio de um endurecimento nas
regulagdes internacionais, representado pelo ja examinado acordo de Basileia I1l. Em relacdo ao
modelo KMV, avalia-se que o célculo da EDF, embora estivesse em niveis absolutos baixos,

resultou em uma boa medida para a previsao de eventos de default.

3.2 VANTAGENS E DESVANTAGENS DO MODELO KMV

Apresentadas as variaveis que compdem o KMV, faz-se necessario analisar o diferencial
do modelo e suas deficiéncias comparados a diferentes mercados e aos demais modelos ja
apresentados. Como mencionado anteriormente, é importante que as instituicdes financeiras
elaborem modelos internos para a mensuracdo do risco de credito, pois uma analise quantitativa
das empresas fornece um resultado mais assertivo e permite um melhor monitoramento da
qualidade crediticia desses tomadores e de seus portfélios.

O modelo KMV, nesse cenario, ndo é excecdo. O uso de informacdes, tanto de mercado,
guanto contabeis, para a estimacdo da probabilidade de inadimpléncia permite que sejam
analisados o comportamento e a situagdo econdmico-financeira de uma empresa, bem como
captadas as expectativas dos investidores e as projecdes do cenario macroecondémico no qual a
empresa esta inserida, obtendo, assim, uma andalise completa e com um viés forward-looking. Os
dados de mercados permitem, além disso, que 0 modelo seja atualizado com frequéncia, sendo
possivel estimar a probabilidade de default em diferentes periodos de tempo, inclusive, em
intervalos de tempo diarios.

Em relagdo aos demais modelos de gestdo de portfdlio de crédito, o KMV é o Unico que
realiza o célculo da probabilidade de default e que atribui um valor distinto para cada tomador.
Modelos como o Credit Metrics e 0 Credit Risk+ consideram essa informacdo como dada e
determinam a mesma probabilidade de inadimpléncia e a mesma probabilidade de migragdo de
ratings para todos os clientes que possuam um mesmo nivel de rating, massificando, assim, a

analise.
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Como vantagem ainda, 0 modelo possui suporte tedrico da Teoria Moderna de Financas,
com enfoque no modelo estrutural de Merton para a precificacdo de opcbes. Mileo Neto, Kymura
e Kayo (2012) relatam que modelos estruturais apresentam a vantagem de associar diretamente o
valor da empresa com o valor de suas ac@es, precificando o risco de crédito especificamente para
cada tomador. Com isso, é possivel considerar o KMV como um modelo estrutural, em que as
acOes de uma empresa, ou seu patriménio liquido, sdo examinados como uma opcao — sendo
possivel aplica-lo para qualquer empresa de capital aberto que negocie a¢cdes no mercado.

Examinar a estrutura de capital da empresa como uma opc¢éo, porém, € um dos pontos de
atencdo do modelo. Considera-se 0 KMV como um modelo estatico, o que significa que, mesmo
que ocorram alteracdes nos valores dos ativos, a estrutura de capital se mantém a mesma, como um
unico titulo de divida com maturidade definida e cupom zero, ignorando suas complexidades.
(MILEO NETO; KYMURA,; KAYO, 2012). Outra desvantagem esta na estimacdo do ponto de
default. Por conta do modelo ser estético, para esse calculo, ndo héa distin¢do entre as dividas do
tomador. O modelo KMV assume que a estrutura da divida de uma empresa ndo é alterada ao longo
do tempo, o que implica na auséncia de captura do comportamento de empresas que procuram
manter constante a sua alavancagem durante o periodo que estdo sendo analisadas (SANTOS;
SANTOS, 2009). A distribuicdo do retorno dos ativos, utilizado no célculo da EDF, é outra
limitacdo do modelo. Assume-se que a curva de distribuicdo é uma curva normal, o que, entretanto,
ndo representa uma boa aproximacdo. Para obter um calculo mais preciso, o ideal é identificar a
correta distribuicdo da curva de retorno dos ativos, o que torna o calculo mais complexo e exige
maior conhecimento matematico.

Além das simplificacdes, o fato de 0 modelo ser aplicado para empresas de capital aberto
gera também uma limitacdo. E possivel realizar o calculo do KMV para empresas de capital
fechado, entretanto, sdo necessarias adaptacGes das variaveis, especialmente em relacdo as
informagdes de mercado. Com isso, a obtencdo de uma base de dados para comparar a distancia ao
default com a EDF se torna um trabalho oneroso, e a base obtida, em comparacdo com a base ja
estabelecida e utilizada pela Moody’s, ¢ bastante reduzida — afetando a acuracidade dos resultados.

Elizalde (2006) ainda menciona como desvantagem — nesse caso, nao restrito ao KMV, mas
em relacdo a modelos derivados do modelo estrutural de Merton — o fato de um evento de default
ocorrer apenas na data de maturidade da divida. Qualquer existéncia de inadimpléncia antes da

maturidade é desconsiderada, podendo a empresa analisada ter o valor de seus ativos abaixo do
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ponto de default ao longo do tempo, mas devido a uma recuperagcdo ndo ser considerada
inadimplente na data de maturidade.

Por fim, é necessario considerar as divergéncias de resultado conforme o mercado no qual
0 modelo KMV esta sendo aplicado. A Moody’s possui uma base de dados deveras robusta,
contendo informacgdo de eventos de default ocorridos nos dltimos 30 anos para mais de 60.000
empresas publicas e de 2,8 milhGes de empresas privadas ao redor do mundo (MOODY'S
ANALYTICS INC., 2020). A imensa maioria dessas empresas, entretanto, estdo localizadas na
Ameérica do Norte e na Europa. Isso significa que a aplicacdo do modelo para empresas localizadas
nesses mercados € mais precisa e confidvel, devido ao grande nimero de observacdes da base, do
que a aplicagdo do modelo para mercados em outras localidades do globo. A deficiéncia de
informacdes, expressa em poucas empresas e em reduzido histdrico de analise, afeta principalmente
os mercados de paises considerados subdesenvolvidos ou em desenvolvimento - como o mercado
brasileiro. Essa limitagdo ficara evidente no proximo capitulo, quando os dados da amostra de
empresas escolhidas serdo apresentados e a aplicacdo pratica do modelo realizada.
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A fim de aplicar o modelo KMV para o trabalho, algumas adaptac6es foram realizadas no
calculo das variaveis como forma de simplificar a estimacdo e como adequacao do modelo a um
cenario no qual o acesso as informagdes do software Risk Frontier e as bases de dados de
inadimpléncia histoérica da Moody’s ¢ restrito. Como ja relatado, 0 modelo se abastece de
informacdes contabeis e de mercado das empresas. As informacg6es de mercado foram todas obtidas
no site da Brasil Bolsa Balcdo (B3), por meio de relatorios historicos. Para essa etapa, foram
inicialmente selecionados quais ativos seriam incorporados ao célculo, ja que todas as empresas
analisadas apresentam mais de um codigo de negociagdo - que representam as acdes ordinarias e
as preferenciais. Com o objetivo de aproximar o célculo de valor de mercado do valor contabil, e
estimar a volatilidade de retorno dos ativos, foram considerados todos os cddigos negociados no
mercado a vista para as datas-bases analisadas. Definidos os ativos, foram obtidas as informagdes
de mercado nos documentos Relatorio Mensal de Negociagao, elaborado pela B3, utilizado para o
calculo de valor de mercado, pois contém as informacdes de preco, quantidade e volume de acdes
negociadas, e Relatério de Cotagdes Historicas, também de elaboracdo da B3, utilizado para o
calculo de volatilidade do retorno dos ativos, ja que apresenta dados historicos e diarios dos
diferentes precos dos ativos no pregao (preco de abertura, preco médio e preco de fechamento).

Para a estimacdo da variavel ponto de default, foram utilizadas as demonstracGes
financeiras consolidadas das empresas. Os dados foram obtidos na pagina de relacdo com
investidores de cada uma das empresas, sendo consideradas as contas de passivo circulante e
exigivel a longo prazo. Esse célculo é utilizado como pré-requisito para a distancia ao default, que
ainda necessita de informacOes de mercado para completar sua avaliagdo. Por fim, foram
consumidos dados do patriménio liquido (PL) das empresas, a fim de examinar a proximidade entre
os calculos de valor de mercado e valor contabil, para obter uma probabilidade de inadimpléncia
aderente a realidade.

Os dados foram compilados no software Microsoft Excel e os calculos e tabelas
apresentados nesse capitulo também foram gerados pelo mesmo programa. As formulas utilizadas
para os célculos das variaveis sdo conceitualmente as mesmas apresentadas na se¢ao anterior, com
excecao da estimacdo da EDF. A estimacéo da probabilidade de inadimpléncia, conforme previsto
pelo modelo KMV, requer acesso ao software Risk Frontier que contém bases historicas de eventos



52

de default de milhares de empresas. Por meio dessa ferramenta, é possivel realizar a comparacao
entre diversas empresas que apresentam a mesma distancia ao default que as amostras analisadas
e, portanto, estimar a EDF dessas amostras. Como 0 acesso ao Risk Frontier é disponivel apenas
para empresas que contratem os servicos da Moody’s, ndo foi possivel a obtencao das bases de
eventos de default. Dessa forma, a estimacdo da probabilidade de inadimpléncia foi realizada com
base no trabalho de Black-Scholes (1973), e a formula utilizada é a apresentada a seguir:

PD = N(-DD) (v)

Em que:
PD = Probabilidade de default
N = Distribuicdo normal padrao

DD = Distancia ao default

Ao utilizar o calculo proposto por Black-Scholes, pressupfe-se que a probabilidade de
inadimpléncia é calculada num cenario de risco neutro, pois 0 modelo de precificacdo de op¢bes
faz uso da taxa de juros livre de risco. O modelo KMV, em contrapartida, faz uso da taxa de juros
real observada para o periodo analisado. E mais provavel, portanto, que o0 KMV estime um valor
de mercado em t+1 maior que o valor de mercado estimado utilizando o modelo de Black-Scholes.
Para esse trabalho, como os dados de valor de mercado em t+1 séo historicos e, por consequéncia,

ja conhecidos, a taxa de juros ndo é relevante.

4.1 SELECAO DA AMOSTRAGEM

A amostra selecionada consiste em 10 empresas brasileiras do setor financeiro, pertencentes
ao segmento bancario, listadas na bolsa de valores do Brasil (B3). Como o nimero de empresas
listadas na B3 é relativamente limitado quando comparado com outros mercados acionarios como,
por exemplo, o mercado estadunidense, foram selecionadas empresas de diferentes segmentos de
listagem, o que significa que a amostra ndo € inteiramente homogénea, ja que existem empresas de
diferentes tamanhos e com diferentes governangas corporativas. Além disso, também pela

limitagdo de dados das amostras selecionadas, devido a entrada recente no mercado acionario de
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algumas delas, foram analisados dados mais recentes, fazendo uso, assim, das datas-bases de 2018
e de 20109.

A escolha de empresas do segmento bancéario para analise de risco de crédito tem como
objetivo verificar se houve alteracdes na classificacdo de risco apos a crise financeira de 2008. Ao
analisar a EDF do Lehman Brothers no capitulo anterior, constatou-se que, embora seja uma boa
medida para prever casos de default, os valores absolutos da EDF calculados na época eram muito
baixos. Portanto, uma anélise superficial da empresa, ou até uma andlise considerando outras
empresas de semelhante probabilidade de inadimpléncia a época, dificultaria a identificacdo de
uma proximidade do evento de default. E esperado que, passados 10 anos da crise, a falta de
credibilidade depositada pelo mercado sobre as agéncias de classificacdo de risco e a adogédo de
novas regulamentacdes tenham gerado mudancas no gerenciamento de riscos de instituices
financeiras. A aplicacdo do modelo KMV, mesmo que ndo plenamente precisa, deve fornecer

algum indicativo das transformagdes ocorridas nesse periodo de tempo.

Tabela 1: Empresas selecionadas para a aplicacdo do modelo KMV

Empresa Cédigo de negociacio
Banco ABC Brasil S A, ABCB
Banco Bradesco S. A BBDC
Banco BTG Pactual §.A. BPAC
Banco do Brasil S.A. BBAS
Banco do Estado do Espirito Santo §.A_ (Banestes) BEES

Banco do Estado do Rio Grande do Sul 5 A (Banrisul) BRSRE

Banco Inter S AL BIDI
Banco Pan S A, BPAN
Banco Santander Brasil 8 A SANB
Ttani Unihanco Holding 8§ A ITUB

Fonte: Elaborado pelo autor

Para calculo do modelo e apresentacéo dos resultados obtidos, foi elaborada uma secdo para

cada instituicdo financeira, na qual séo comentadas individualmente as informacdes utilizadas e as
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particularidades de cada empresa. Ao final, foi realizada a comparacao entre os resultados a fim de
validar as hipdteses incialmente propostas — verificar os valores absolutos estimados de PD, bem
como a existéncia de relacdo entre os dados de mercado, especificadamente o preco das acdes

negociadas, e a probabilidade de default das empresas.

4.2 APLICACAO DO MODELO KMV

Foram realizadas trés aplicacbes do modelo KMV para cada instituicdo financeira
selecionada, representando cenarios de diferentes precos das acdes negociadas. No primeiro
cenario, foi considerado, para fins de célculo, o preco médio da acéo no horizonte de um ano. O
segundo cenario considera o pre¢co médio minimo negociado no mesmo periodo de tempo. Por fim,
a terceira analise considera o pre¢co médio maximo negociado também no mesmo horizonte.

Todas as andlises partem da data-base t, que representa os dados das amostras em
31/12/2018, e consideram, para céalculo de valor de mercado, o preco médio das a¢des negociadas
entre 01/01/2018 e 31/12/2018. As analises comparam a situacdo da empresa em t com as
informac®es da data-base seguinte t+1, ou seja, 31/12/2019. Para os diferentes cenarios estimados

em t+1, foram considerados os precos das acdes entre 01/01/2019 e 31/12/2019.

4.2.1 BANCO ABC

O Banco ABC Brasil S.A. € uma instituicdo financeira de tamanho médio, concentrada nas
regides sul e sudeste do Brasil, controlada pela Arab Banking Corporation, cuja origem é o Bahrein,
A Moody’s, em sua ultima classificagdo de risco, considerou o Banco ABC como rating Ba2 em
escala global e Aa2.br em escala nacional. (BANCO ABC BRASIL, 2020b) A classificacdo
nacional é bastante positiva, e representa uma possibilidade muito baixa de incidéncia em risco de
crédito. Contudo, a escala global é limitada em Ba2, pois essa é a nota dada ao Brasil na

classificacéo de rating de divida soberana.



Tabela 2: InformacGes para a aplica¢cdo do modelo KMV — Banco ABC

31/12/2018

Quantidade de agbes

96.062.700

Preco médio da acdo

R$ 16,47

Valor de mercado do PL

R$ 1.581.813.981,00

Passivo circulante

R$ 20.621.821.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 8.410.529.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 30.614.163.981,00

31/12/2019
Preco médio Preco minimo Preco maximo
Quantidade de agdes 132.739.300 132.739.300 132.739.300
Preco da acdo R$ 18,59 RS$ 16,78 R$ 20,49

Valor de mercado do PL

R$ 2.467.075.478,09

R$ 2.227.365.454,00

R$ 2.719.828.257,00

Passivo circulante

R$ 23.960.529.000,00

R$ 23.960.529.000,00

R$ 23.960.529.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 8.233.241.000,00

R$ 8.233.241.000,00

R$ 8.233.241.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 34.660.845.478,09

R$ 34.421.135.454,00

R$ 34.913.598.257,00
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os cadigos de negociacdo utilizados para a mensuracdo do preco e da quantidade de ativos
foram ABCB4 e ABCB10. Os resultados da tabela 3 demonstram que a empresa em t+1 ficou
acima do ponto de default em todos os cenarios, nao resultando em inadimpléncia. A probabilidade
de default, estimada inicialmente em 8,77%, sofreu, conforme esperado, variacdes inversas a

alteracdo no preco das acOes.

Tabela 3: Resultados da aplicagédo do modelo KMV — Banco ABC

Preco médio Preco minimo Preco maximo
Valor de mercado (t) R$ 30.614.163.981,00 R$ 30.614.163.981,00 R$ 30.614.163.981,00
Volatilidade dos ativos 20,94% 20,94% 20,94%
Ponto de default R$ 24.827.085.500,00 R$ 24.827.085.500,00 R$ 24.827.085.500,00
Distancia ao default 1,36 1,33 1,38
Probabilidade de default 8,77% 9,16% 8,38%

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2.2 BANCO DO ESTADO DO ESPIRITO SANTO (BANESTES)

O Banco do Estado do Espirito Santo S.A. € um banco publico de atuacdo majoritaria no
estado do Espirito Santo. A instituicdo negocia a¢des ordinarias e preferenciais na B3, cujos
cddigos de negociacao utilizados para analise foram BEES3 e BEES4. A institui¢do possui apenas
classificacéo de risco realizada pela Fitch, sendo A+ a ultima nota atribuida em escala nacional.
(BANCO DO ESTADO DO ESPIRITO SANTO - BANESTES, 2020b) Quando comparada com
a escala de ratings da Moody’s, na figura 1, podemos considerar a nota da instituicdo semelhante
a uma classificagdo A1, o que indica grau de investimento e risco crédito considerado entre baixo
e médio. (INSTITUTO BRASILEIRO DE RELACOES COM INVESTIDORES - IBRI, 2013)

Tabela 4: InformacgGes para a aplicacdo do modelo KMV — Banestes

31/12/2018

Quantidade de acbes

5.297.100

Preco médio da agéo

R$ 3,86

Valor de mercado do PL

R$ 20.447.670,00

Passivo circulante

R$ 20.889.684.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 5.546.583.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 26.456.714.670,00

31/12/2019
Preco médio Preco minimo Preco maximo
Quantidade de acbes 9.950.200 9.950.200 9.950.200
Preco da acdo R$ 548 R$ 4,08 R$ 6,64

Valor de mercado do PL

R$ 54.533.882,50

R$ 40.596.816,00

R$ 66.069.328,00

Passivo circulante

R$ 16.614.808.000,00

R$ 16.614.808.000,00

R$ 16.614.808.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 5.502.203.000,00

R$ 5.502.203.000,00

R$ 5.502.203.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 22.171.544.882,50

R$ 22.157.607.816,00

R$ 22.183.080.328,00

Fonte: Elaborado pelo autor

A aplicacdo do modelo KMV para o Banestes resultou para todos os cendrios analisados,
identificados nas tabelas 4 e 5, um valor de mercado em t+1 abaixo do ponto de default, indicando
que a empresa seria inadimplente ao final do periodo. Mesmo com um aumento da quantidade e
do prego das agBes negociadas em 2019, as dividas de curto prazo da instituicdo reduziram

significativamente, interferindo na estimacgdo do valor de mercado em t+1 e, consequentemente,
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no calculo da distancia ao default. A PD calculada para a empresa também é notadamente alta em
todos os cenérios apresentados.

Tabela 5: Resultados da aplicagdo do modelo KMV — Banestes

Preco médio Preco minimo Preco maximo
Valor de mercado (t) R$ 26.456.714.670,00 R$ 26.456.714.670,00 R$ 26.456.714.670,00
Volatilidade dos ativos 41,32% 41,32% 41,32%
Ponto de default R$ 23.662.975.500,00 R$ 23.662.975.500,00 R$ 23.662.975.500,00
Distancia ao default -0,16 -0,16 -0,16
Probabilidade de default 56,47% 56,53% 56,41%

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.3 BANCO DO ESTADO DO RIO GRANDE DO SUL (BANRISUL)

O Banco do Estado do Rio Grande do Sul é, assim como o Banestes, uma instituicdo
financeira publica, de atuacéo regional no sul do Brasil. A institui¢do possui classificagdo de risco
Ba3, em escala global, e Al.br, em escala nacional, pela Moody’s. (BANCO DO ESTADO DO
RIO GRANDE DO SUL - BANRISUL, 2020b) Essa classificacdo coloca a instituicdo em duas
posicBes distintas, tendo, em escala global, um risco de crédito mais elevado e um grau
especulativo, que deriva, majoritariamente da classificacdo de divida soberana do Brasil, enquanto
que, em escala nacional, a qualidade crediticia da empresa é considerada acima da média e o risco
de default é considerado baixo.

Para a aplicacdo do modelo, foram analisados os codigos de negociacdo BRSR3, BRSR5 e
BRSR6. Os resultados obtidos foram positivos, pois o valor de mercado em t+1 se manteve, em
todos os cenarios, acima do ponto de default. Embora o valor de mercado em t+1 tenha sido cerca
de 60% maior que D, a volatilidade de retorno dos ativos afetou negativamente a estimacdo de

distancia ao default.



Tabela 6: Informacgdes para a aplicagdo do modelo KMV — Banrisul

31/12/2018
Quantidade de a¢des 346.334.400
Preco médio da agdo R$ 18,06

Valor de mercado do PL

R$ 6.254.270.934,00

Passivo circulante

R$ 30.483.450.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 39.650.027.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 76.387.747.934,00

31/12/2019
Preco médio Preco minimo Pre¢o maximo
Quantidade de acbes 301.242.900 301.242.900 301.242.900
Preco da acéo R$ 23,28 RS$ 1991 RS$ 30,95

Valor de mercado do PL

R$ 7.013.104.398,19

R$ 5.997.746.139,00

R$ 9.323.467.755,00

Passivo circulante

R$ 33.080.910.000,00

R$ 33.080.910.000,00

R$ 33.080.910.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 40.496.129.000,00

R$ 40.496.129.000,00

R$ 40.496.129.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 80.590.143.398,19

R$ 79.574.785.139,00

R$ 82.900.506.755,00

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 7: Resultados da aplicagdo do modelo KMV — Banrisul

Preco médio

Preco minimo

Preco maximo

Valor de mercado (t)

R$ 76.387.747.934,00 R$ 76.387.747.934,00 R$ 76.387.747.934,00

Volatilidade dos ativos

36,99%

36,99%

36,99%

Ponto de default

R$ 50.308.463.500,00 R$ 50.308.463.500,00 R$ 50.308.463.500,00

Distancia ao default

1,02

0,99

1,06

Probabilidade de default

15,49%

16,00%

14,39%

Fonte: Elaborado pelo autor

4.24 BANCO DO BRASIL
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O Banco do Brasil é a primeira institui¢do financeira criada no Brasil e a primeira empresa

a ser listada em bolsa de valores do pais. Pouco mais da metade das a¢Ges do banco pertencem ao

governo federal brasileiro, e o codigo de negociacédo utilizado na B3, e na aplicacdo do modelo

KMV ao trabalho, foi 0o BBAS3. A instituicdo possui classificacdo de risco Ba2, tanto em escala

global quanto em escala nacional, condizente com o rating do pais atribuido pela Moody’s.
(BANCO DO BRASIL, 2020b) Enquanto a classificagdo de divida soberana do Brasil ndo sofrer
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melhoras, as instituicbes financeiras brasileiras, especialmente o Banco do Brasil, por

consequéncia, ndo poderao ter seus ratings individuais de escala global melhorados.

Tabela 8: Informac6es para a aplicacdo do modelo KMV — Banco do Brasil

31/12/2018
Quantidade de agdes 2.895.338.100
Preco médio da acdo R$ 35,68
Valor de mercado do PL R$ 103.303.061.165,00
Passivo circulante R$ 1.039.197.533.000,00
Exigivel a longo prazo R$ 275.002.814.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 1.417.503.408.165,00

31/12/2019
Preco médio Pre¢o minimo Preco méximo
Quantidade de a¢Bes 2.819.941.200 2.819.941.200 2.819.941.200
Preco da agéo R$ 4924 R$ 43,45 R$ 56,92
Valor de mercado do PL R$ 138.863.495.102,16 R$ 122.526.445.140,00 R$ 160.511.053.104,00

Passivo circulante

R$ 1.079.106.888.000,00

R$ 1.079.106.888.000,00

R$ 1.079.106.888.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 281.458.376.000,00

R$ 281.458.376.000,00

R$ 281.458.376.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 1.499.428.759.102,16

R$ 1.483.091.709.140,00

R$ 1.521.076.317.104,00

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 9: Resultados da aplicacdo do modelo KMV — Banco do Brasil

Preco médio Preco minimo Preco méximo
R$ 1.417.503.408.165,00 R$ 1.417.503.408.165,00 R$ 1.417.503.408.165,00

Valor de mercado (t)

Volatilidade dos ativos 19,12% 19,12% 19,12%

Ponto de default R$ 1.176.698.940.000,00 R$ 1.176.698.940.000,00 R$ 1.176.698.940.000,00
Distancia ao default 1,13 1,08 1,18
Probabilidade de default 13,01% 13,99% 11,81%

Fonte: Elaborado pelo autor

Como ¢é possivel verificar nos resultados apresentados nas tabelas 8 e 9, o Banco do Brasil
€ uma instituicdo estavel, com baixa volatilidade de retorno dos ativos. Em todos os cenarios
analisados, o valor de mercado em t+1 se manteve superior ao ponto de default, contudo, a

diferenga entre as variaveis ndo foi expressiva. Ao comparar, por exemplo, o Banrisul com o Banco
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do Brasil, é possivel constatar que, mesmo com diferencas substanciais nas informac6es

(divergéncias no prego dos ativos e na volatilidade de retorno), as PDs calculadas sdo proximas.

425 BRADESCO

O Banco Bradesco S.A. é a terceira maior instituicdo financeira brasileira em valor de
ativos. As agdes negociadas na B3 utilizadas para a aplicacdo do modelo KMV foram BBDC3 e
BBDC4. A classificacdo de risco de longo prazo, em escala global e moeda local, para a empresa
¢ Ba2, enquanto que a classificagdo em escala nacional ¢ Aal.br. A Moody’s justifica que a
instituicdo apresenta competitiva franquia de agéncias no Brasil, com abrangéncia e negdcios
altamente diversificados que sustentam a solidez e a estabilidade dos resultados do banco.
Entretanto, a classificacdo € limitada pela ja comentada classificacao de rating da divida soberana
do Brasil, que também se encontra em Ba2. (MOODY’S INVESTORS SERVICE, 2020a).

Tabela 10: Informacdes para a aplicacdo do modelo KMV — Bradesco

31/12/2018
Quantidade de acbes 3.915.422.400
Preco médio da agéo R$ 32,76
Valor de mercado do PL R$ 128.278.205.703,00
Passivo circulante R$ 823.816.599.000,00
Exigivel a longo prazo R$ 341.309.617.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 1.293.404.421.703,00

31/12/2019

Preco médio Preco minimo Preco maximo
Quantidade de agdes 5.023.024.700 5.023.024.700 5.023.024.700
Preco da acéo R$ 3563 R$ 28,01 R$ 48,42
Valor de mercado do PL R$ 178.966.006.12552 R$ 140.694.921.847,00 R$ 243.214.855.974,00
Passivo circulante R$ 849.990.227.000,00 R$ 849.990.227.000,00 R$  849.990.227.000,00
Exigivel a longo prazo R$ 374.389.782.000,00 R$ 374.389.782.000,00 R$ 374.389.782.000,00
Valor de mercado dos ativos R$ 1.403.346.015.125,52 R$ 1.365.074.930.847,00 R$ 1.467.594.864.974,00

Os resultados encontrados para o Bradesco sdo bastante positivos para fins de mensuragao

de risco de crédito. A volatilidade de retorno dos ativos é baixa considerando o restante da amostra,

Fonte: Elaborado pelo autor
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a empresa se encontra numa situacao confortavel acima do ponto de default em todos os cenérios

propostos e, por fim, a PD calculada é uma das mais baixas para as empresas analisadas.

Tabela 11: Resultados da aplicacdo do modelo KMV - Bradesco

Prego médio Pre¢o minimo Pre¢o maximo
Valor de mercado (t) R$ 1.293.404.421.703,00 R$ 1.293.404.421.703,00 R$ 1.293.404.421.703,00
Volatilidade dos ativos 18,70% 18,70% 18,70%
Ponto de default R$ 994.471.407.500,00 R$ 994.471.407.500,00 R$ 994.471.407.500,00
Distancia ao default 1,56 1,45 1,72
Probabilidade de default 5,96% 7,33% 4,24%

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.6 BTG PACTUAL

O Banco BTG Pactual S.A. é um dos principais bancos de investimentos brasileiros. A
classificacdo de risco da instituicdo, em escala nacional, é Aa2.br, enquanto que a classificacdo em
escala global e moeda nacional é Ba2. (BTG PACTUAL, 2020b) Em relacédo a escala nacional, 0s
ratings do BTG Pactual vém aumentando desde 2015, quando a empresa sofreu downgrade para
grau especulativo apds suspeita de envolvimento do ex-presidente da instituicdo em investigacdes
da operacéo Lava Jato®, levando o banco a adotar medidas como vendas de ativos e suspenséo da
concessao de novos empréstimos.

Para a aplicacdo do modelo KMV, foram considerados os codigos de negociacdo BPAC3,
BPACS5 e BPAC11. Ao analisar os resultados das tabelas 12 e 13, é possivel constatar alta
volatilidade de retorno dos ativos, o que interfere no célculo da distancia ao default que, embora
positiva, ficou inferior a um desvio padrdo em todos os cenarios avaliados. Cabe ressaltar que a
alta volatilidade se deu ao aumento significativo no preco das a¢es do BTG Pactual, indicando
uma resposta do mercado de maior confianca na instituicdo e corroborando a melhora no rating

classificado pela Moody’s.

8 A Operacdo Lava Jato consiste em investigagGes, iniciadas em 2014 e ainda em andamento, lideradas pela Policia
Federal do Brasil, que visam a apuracdo de esquemas de corrupcdo, lavagem de dinheiro e organizagao criminosa.



Tabela 12: Informacdes para a aplicagdo do modelo KMV — BTG Pactual

31/12/2018

Quantidade de agBes

146.017.800

Preco médio da acdo

R$ 20,66

Valor de mercado do PL

R$ 3.016.264.705,00

Passivo circulante

R$ 87.410.057.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 31.122.733.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 121.549.054.705,00

31/12/2019
Pre¢o médio Preco minimo Preco maximo
Quantidade de acbes 591.035.000 591.035.000 591.035.000
Preco da agdo R$ 36,78 R$ 8,00 R$ 78,27

Valor de mercado do PL

R$ 21.737.771.863,34

R$  4.728.280.000,00

R$ 46.260.309.450,00

Passivo circulante

R$ 105.589.078.000,00

R$ 105.589.078.000,00

R$ 105.589.078.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 36.886.105.000,00

R$ 36.886.105.000,00

R$ 36.886.105.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 164.212.954.863,34

R$ 147.203.463.000,00

R$ 188.735.492.450,00
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Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 13: Resultados da aplicacdo do modelo KMV — BTG Pactual

Preco médio Preco minimo Preco maximo
R$ 121.549.054.705,00 R$ 121.549.054.705,00 R$ 121.549.054.705,00

Valor de mercado (t)

Volatilidade dos ativos 53,58% 53,58% 53,58%

Ponto de default R$ 102.971.423.500,00 R$ 102.971.423.500,00 R$ 102.971.423.500,00
Distancia ao default 0,70 0,56 0,85
Probabilidade de default 24,32% 28,75% 19,82%

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.7 BANCO INTER

O Banco Inter S.A. é uma das primeiras instituicdes financeiras digitais do Brasil. Os
codigos de negociacéo utilizados para analise e aplicacdo do modelo KMV foram BIDI3, BIDI4 e
BIDI11. O banco ndo possui classificagao de risco pela Moody’s, contudo, os ratings de escala
nacional atribuidos pela Fitch e pela S&P sdo, respectivamente, A- e AA-, indicando que a empresa

se encontra em grau de investimento com risco de crédito baixo-médio. (BANCO INTER, 2020b)



Tabela 14: Informagdes para a aplicacdo do modelo KMV — Banco Inter

31/12/2018

Quantidade de agoes

74.029.000

Preco médio da agdo

R$ 31,47

Valor de mercado do PL

R$ 2.329.957.430,00

Passivo circulante

R$ 2.886.194.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 1.806.117.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 7.022.268.430,00

31/12/2019
Preco médio Preco minimo Preco maximo
Quantidade de a¢Bes 688.988.100 688.988.100 688.988.100
Preco da acéo R$ 34,40 R$ 11,44 R$ 86,43
Valor de mercado do PL R$  23.700.490.886,46 R$ 7.882.023.864,00 R$  59.549.241.483,00
Passivo circulante R$ 4.840.278.000,00 R$ 4.840.278.000,00 R$ 4.840.278.000,00
Exigivel a longo prazo R$ 2.979.348.000,00 R$ 2.979.348.000,00 R$ 2.979.348.000,00
Valor de mercado dos ativos R$ 31.520.116.886,46 R$  15.701.649.864,00 R$  67.368.867.483,00

Fonte: Elaborado pelo autor
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Dentre os resultados obtidos com a aplicacdo do modelo, 0 que mais chama atencdo € a

volatilidade de retorno dos ativos. Embora o preco médio final entre os anos de 2018 e 2019 néo

tenha uma variacdo significativa, houve grande alternancia, especialmente sobre o preco das acdes

ordinérias, ao longo do ano de 2019. Outro destaque € a quantidade de acBes negociadas entre t e

t+1, que aumentou mais de 800%, deixando assim a empresa em uma distancia ao default

relativamente confortavel.

Tabela 15: Resultados da aplicagcdo do modelo KMV — Banco Inter

Preco médio Prec¢o minimo Pre¢o maximo
Valor de mercado (t) R$ 7.022.268.430,00 R$ 7.022.268.430,00 R$ 7.022.268.430,00
Volatilidade dos ativos 69,03% 69,03% 69,03%
Ponto de default R$ 3.789.252.500,00 R$ 3.789.252.500,00 R$ 3.789.252.500,00
Distancia ao default 1,27 1,10 1,37
Probabilidade de default 10,12% 13,59% 8,58%

Fonte: Elaborado pelo autor
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4.2.8 ITAU UNIBANCO

O Itatl Unibanco ¢ a maior instituicdo financeira brasileira em valor de ativos. A Moody’s
considerou, em sua Ultima andlise, a instituicdo estavel, com sélido balanco, ampla base de
captacdo de baixo custo, forte liquidez, qualidade de ativos estavel, e adequada capitalizagcdo. O
rating atribuido, em escala global e moeda nacional, é atualmente Ba2 e, em escala nacional, Al.br,
indicando 6tima avaliacdo, grau de investimento e risco de crédito entre baixo e médio.
(MOODY’S INVESTORS SERVICE, 2020c)

Tabela 16: Informacges para a aplicacdo do modelo KMV — Itat Unibanco

31/12/2018

Quantidade de acdes 3.545.666.900
Preco médio da acdo

Valor de mercado do PL
Passivo circulante

Exigivel a longo prazo

Valor de mercado dos ativos

45,20
160.250.426.484,00
901.809.366.000,00
601.055.406.000,00

1.663.115.198.484,00

A

31/12/2019
Preco médio Preco minimo Preco maximo
Quantidade de acdes 5.233.613.600 5.233.613.600 5.233.613.600
Preco da acio 34,15 RS 27,37 RS 40,29

Valor de mercado do PL
Passivo circulante

Exigivel a longo prazo

Valor de mercado dos ativos

178.726.882.249,84
961.396.321.000,00
631.770.962.000,00
1.771.894.165.249,84

143.244.004.232,00 R$ 210.862.291.944,00
961.396.321.000,00 R$ 961.396.321.000,00
631.770.962.000,00 R$ 631.770.962.000,00
1.736.411.287.232,00 RS 1.804.029.574.944,00

AL

RS
RS
RS
RS

Fonte: Elaborado pelo autor

Os codigos de negociacdo utilizados para a aplicacdo do modelo foram ITUB3 e ITUBA4.
Ao analisar os resultados do modelo na tabela 17, é possivel constatar que as informacdes, tanto de
mercado quanto contabeis, justificam a posi¢éo do Ital como maior instituicdo financeira do Brasil.
A PD calculada, bem como a volatilidade de retorno dos ativos é a menor de todas as amostras
selecionadas, indicando estabilidade e baixa incidéncia de risco de crédito. Embora o prego médio
das acdes em t+1 tenha caido em relacdo a t, a quantidade de agdes foi bastante superior em t+1 e

0s resultados obtidos deveras positivos.
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Tabela 17: Resultados da aplicacdo do modelo KMV — Ital Unibanco

Prego médio Prego minimo Pre¢o maximo
Valor de mercado (t) R$ 1.663.115.198.484,00 R$ 1.663.115.198.484,00 R$ 1.663.115.198.484,00
Volatilidade dos ativos 16,94% 16,94% 16,94%
Ponto de default R$ 1.202.337.069.000,00 R$ 1.202.337.069.000,00 R$ 1.202.337.069.000,00
Distancia ao default 1,90 1,82 1,97
Probabilidade de default 2,88% 3,47% 2,45%

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.9 BANCO PAN

O Banco Pan é um banco médio controlado, desde 2011, pela Caixa Econdmica Federal e
pelo Banco BTG Pactual. Foi adquirido do Grupo Silvio Santos ap0s irregularidades em ativos que
estavam refletidos em balango, mas néo condiziam com as reais condigdes da instituigdo. O Banco
Pan ndo apresenta classifica¢do de risco pela Moody’s, contudo, apresenta ratings atribuidos pela
Fitch e pela S&P. Em escala global, as classificacdes de ambas as agéncias sdo B+, indicando uma
avaliacdo baixa e alto grau especulativo. (BANCO PAN, 2020b) Os cddigos de negociacao
utilizados para analise do trabalho foram BPAN4 e BPAN10.

Ao analisar os resultados da aplicacdo do modelo KMV, é possivel verificar relacdo entre
os dados estimados e a classifica¢do das agéncias de risco. A PD calculada para o Banco Pan foi a
segunda maior das amostras selecionadas. O banco apresenta altissima volatilidade dos ativos, o
que prejudicou a estimacao da distancia ao default, que ficou em todos os cenarios abaixo de um
desvio padréo, sendo esse o pior resultado de DD positiva encontrada para as empresas analisadas.
O crescimento da quantidade de acBGes negociadas e o aumento do preco das acdes sinaliza uma
melhora da confianca dos investidores em relacdo a instituicdo, especialmente devido a condicao

recente do banco, no qual os controladores sdao empresas estaveis e consolidadas no mercado



Tabela 18: Informacdes para a aplicacdo do modelo KMV — Banco Pan

31/12/2018

Quantidade de a¢des

32.791.600

Preco médio da agéo

R$ 1,90

Valor de mercado do PL

R$ 62.294.819,00

Passivo circulante

R$ 14.050.749.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 9.185.012.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 23.298.055.819,00

31/12/2019
Preco médio Preco minimo Preco maximo
Quantidade de a¢bes 648.935.000 648.935.000 648.935.000
Preco da acéo R$ 7,73 R$ 1,94 R$ 12,54

Valor de mercado do PL

R$ 5.018.564.855,05

R$ 1.258.933.900,00

R$ 8.137.644.900,00

Passivo circulante

R$ 19.270.766.000,00

R$ 19.270.766.000,00

R$ 19.270.766.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 8.712.014.000,00

R$ 8.712.014.000,00

R$ 8.712.014.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 33.001.344.855,05

R$ 29.241.713.900,00

R$ 36.120.424.900,00

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 19: Resultados da aplica¢do do modelo KMV — Banco Pan

Preco médio

Preco minimo

Preco maximo

Valor de mercado (t)

R$ 23.298.055.819,00 R$ 23.298.055.819,00 R$ 23.298.055.819,00

Volatilidade dos ativos

75,65%

75,65%

75,65%

Ponto de default

R$ 18.643.255.000,00 R$ 18.643.255.000,00 R$ 18.643.255.000,00

Distancia ao default

0,58

0,48

0,64

Probabilidade de default

28,26%

31,59%

26,12%
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.10 SANTANDER BRASIL

O Banco Santander Brasil é a quinta maior instituicdo financeira do Brasil em valor de
ativos. Pertencente ao Grupo Santander, de origem espanhola, representa cerca de um terco dos
resultados globais do grupo. A classifica¢ao de risco da Moody’s em escala global é Bal, a melhor

entre as amostras analisadas, pelo fato de ser impulsionada pelo apoio do Grupo Santander, que
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possui classificacdo global A2. (MOODY’S INVESTORS SERVICE, 2020b) Em escala nacional,

0 banco apresenta classificagdo Aaa.br, sendo o melhor rating na escala atribuida pela agéncia.

Tabela 20: Informacdes para a aplicacdo do modelo KMV — Santander Brasil

31/12/2018

Quantidade de acOes

437.992.600

Preco médio da agédo

R$ 36,30

Valor de mercado do PL

R$ 15.898.506.218,00

Passivo circulante

R$ 543.486.149.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 194.755.017.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 754.139.672.218,00

31/12/2019
Preco médio Preco minimo Preco maximo
Quantidade de acbes 411.949.100 411.949.100 411.949.100
Preco da acgéo R$ 32,16 R$ 19,66 R$ 51,50

Valor de mercado do PL

R$ 13.249.010.025,00

R$  8.098.919.306,00

R$ 21.215.378.650,00

Passivo circulante

R$ 598.591.332.000,00

R$ 598.591.332.000,00

R$ 598.591.332.000,00

Exigivel a longo prazo

R$ 187.197.923.000,00

R$ 187.197.923.000,00

R$ 187.197.923.000,00

Valor de mercado dos ativos

R$ 799.038.265.025,00

R$ 793.888.174.306,00

R$ 807.004.633.650,00

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 21: Resultados da aplicacdo do modelo KMV — Santander Brasil

Preco médio

Preco minimo

Preco maximo

Valor de mercado (t)

R$ 754.139.672.218,00 R$ 754.139.672.218,00 R$ 754.139.672.218,00

Volatilidade dos ativos 32,07% 32,07% 32,07%

Ponto de default R$ 640.863.657.500,00 R$ 640.863.657.500,00 R$ 640.863.657.500,00
Distancia ao default 0,62 0,60 0,64
Probabilidade de default 26,85% 27,39% 26,05%

Fonte: Elaborado pelo autor

Os ativos considerados para aplicacdo do modelo KMV para o Santander Brasil foram
SANB3, SANB4 e SANB11. Os resultados obtidos surpreendem ao irem de encontro as

classificacbes das agéncias de risco. Entre t e t+1 houve reducdo tanto no nimero de acGes

negociadas, quanto no preco dessas a¢des. Essa movimentacgdo impactou negativamente o valor de

mercado do PL da empresa, tornando baixa a diferencga entre o valor de mercado total dos ativos
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em t+1 e a distancia ao default. Com uma volatilidade de retorno dos ativos média, porém, acima
das volatilidades atribuidas para outras instituicdes financeiras do porte do Santander (como Itad,

Bradesco e Banco do Brasil), a instituicdo financeira incorreu em uma PD considerada alta.

4.3 AVALIACAO DOS RESULTADOS

A hipotese inicial, que variaveis relacionadas a risco de mercado, especificadamente o preco
de acdes, teriam influéncia na estimacao de risco de crédito pode ser considerada parcialmente
vélida ap06s a aplicacdo do modelo KMV nesse trabalho. Quando avaliamos isoladamente as
amostras, é possivel verificar, em termos absolutos, para todos os cenarios de variagcdo no prego de
acOes, que a probabilidade de default calculada responde inversamente as mudancas no preco. Em
termos proporcionais, no entanto, a varia¢ao no preco das acdes nao apresenta relacdo inversa com
a probabilidade de default. Nesse caso, a volatilidade de retorno dos ativos e o valor de mercado
em t+1 desempenham papel relevante, como variaveis no calculo de distancia ao default, indicando
que, quando ocorre um aumento no preco das acdes, a probabilidade de default se comportara de
maneira inversa, reduzindo, porém, ndo na mesma proporc¢ao que o aumento de precos.

A tabela 22 exemplifica essa relagéo, apresentando a variacao de preco e de probabilidade
de inadimpléncia para as empresas Ital Unibanco e Banco Pan que apresentam, respectivamente,
a menor e a maior volatilidade dos ativos. Quando analisada a variacao entre o pre¢co médio e o
preco maximo do Banco Pan, identifica-se que um aumento de aproximadamente 62% no preco na
acao representa, para estimacdo de probabilidade de inadimpléncia, uma reducdo de 7,57%. Em
contrapartida, quando analisada a varia¢do do banco Itau, verifica-se que um crescimento menos
expressivo no preco, de aproximadamente 18%, representa uma diminuigdo na probabilidade de
default, em proporcao, maior que o Banco Pan (reducao de 15,23% na estimacéo da PD, passando
de 2,88% para 2,45%).
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Tabela 22: Relacédo entre preco de agdes e PD (Banco Pan e Ital Unibanco)

Itan Unibanco

Preco médio  Preco minimo So* Preco maximo Yo"
Preco da acio RS 34,15 R$ 27,37 -19.85% RS 40,29 17,98%
Probahilidade de defanlt 2_88% 3.47% 20,20% 2.45% -15,23%p
Banco Pan
Preco médio  Preco minimo Go* Preco maximo %o*
Preco da acio RS 7.73 R% 1,94 -7491% RS 12,54 62,15%
Probahilidade de deféult 28.26% 31,59% 11,79% 26,12% -7.57%

* Variagio de prego & probabilidade em comparagio com os valores médios

Fonte: Elaborado pelo autor

Além disso, as probabilidades de default calculadas, quando comparadas com a EDF
apresentada para o Lehman Brothers no capitulo anterior, sdo bastante superiores, sugerindo que
as estimacdes ndo se encontram em niveis absolutos tdo baixos quanto os niveis pré-crise financeira
de 2008. Cabe ressaltar, contudo, que a comparacgdo esta sendo realizada entre mercados distintos.
E bastante provavel que ao analisar empresas do mercado estadunidense, as probabilidades de
inadimpléncia encontradas sejam menores, ja que o rating de divida soberana dos Estados Unidos
é Aaa, enquanto que o do Brasil, como ja comentado, é Ba2.

E possivel verificar, na proxima tabela, que quando organizadas as probabilidades de
default por ordem crescente, os ratings atribuidos pela Moody’s ndo acompanham a mesma ordem.
O Banco Santander, por exemplo, possui a melhor classificagdo por rating entre as amostras,
contudo, é uma das empresas que apresenta maior probabilidade de inadimpléncia. J4 o Banco do
Brasil apresenta uma das piores classificacGes por rating enquanto possui uma probabilidade de
default intermediéria entre as amostras. Em ambos os casos, fatores externos influenciaram a
classificacdo de risco das empresas. No primeiro caso, tem-se a influéncia do controlador da

instituicdo, o Banco Santander (Espanha), que apresenta 6tima classificacdo a nivel global e, no
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segundo caso, tem-se a influéncia e dependéncia do governo federal brasileiro no Banco do Brasil,
que rebaixa a classificagdo da instituicao.

Tabela 23: Comparacdo entre rating e PD estimada

Empresa Rating Moody's (escala nacional) PD (preco médio)
Itad Unibanco Holding S.A. Al 2,88%
Banco Bradesco S.A. Aal 5,96%
Banco ABC Brasil S.A. Aa2 8,77%
Banco Inter S.A. A3* 10,12%
Banco do Brasil S.A. Ba2 13,01%
Banco do Estado do Rio Grande do Sul S.A. (Banrisul) Al 15,49%
Banco BTG Pactual S.A. Aa2 24,32%
Banco Santander Brasil S.A. Aaa 26,85%
Banco Pan S.A. B1* 28,26%
Banco do Estado do Espirito Santo S.A. (Banestes) Al* 56,47%

*Avaliacdo aproximada com base em ratings de outras agéncias de risco

Fonte: Elaborado pelo autor

Essas evidéncias comprovam que a andlise isolada do modelo KMV para a estimacéo de
risco de crédito de instituicdes financeiras representa um bom parametro, porém, da maneira como
0 modelo foi apresentado, em uma versdo adaptada, ndo reflete uma medida ideal para avaliar a
probabilidade de inadimpléncia de empresas. E necessario abastecer a analise com outros fatores,
como, por exemplo, a situacdo econémico-financeira da empresa e o cenario macroeconémico. O
modelo KMV original dispbe de uma base de dados histérica de eventos de default, o que
representa grande vantagem em relagdo a adaptacdo realizada para esse trabalho. A Moody’s, além
disso, para estimacdo dos ratings, considera outros fatores além da EDF, demonstrando a
necessidade de utilizar mais informacdes para a obtencdo de uma avaliagdo mais completa e, com

isso, antever eventos de default com mais acuracia.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O mercado ainda parece estar aprendendo as licdes deixadas pela crise financeira de 2008
e pela faléncia do Lehman Brothers. Nos primeiros anos que sucederam a crise, era grande a
mobilizacdo de governos, institui¢cbes financeiras, agéncias de classificacdo de risco e dérgdos
reguladores buscando a recuperar o0 mercado financeiro e evitar um novo colapso econdmico.
Pouco mais de uma década depois, embora com 0 aumento de reservas e a aplicacdo de regras mais
contundentes, a assimetria de informacGes ainda é um problema a ser enfrentado, tanto por
investidores, quanto por formuladores de politicas — que precisam constantemente revisar e
atualizar documentos que fornecem diretrizes para o0 mercado.

Para evitar um novo colapso econdmico, as institui¢des financeiras precisam reforcar seus
colchBes de reserva para absorcdo de eventuais perdas. Essa protecdo pode ser realizada via
abordagem de risco de crédito, seja por meio do aumento de provisdo de titulos e carteiras
especificos, seja pelo aumento dos percentuais minimos de provisdo de cada nivel de risco, ou via
abordagem de risco de mercado, por meio da elevacdo de reservas de liquidez e do percentual de
capital exigido.

E possivel concluir que o modelo KMV é uma boa medida para a gestdo de portfolio e
estimacao do risco de crédito de empresas, por meio da probabilidade de inadimpléncia. Entretanto,
essa medida funciona melhor para empresas localizadas nas regides da América do Norte e da
Europa, pois, como ja comentado, a base de dados historicos para essas regides é muito mais
extensa que para demais regides do globo — fornecendo maior acuracia nos resultados.

Considerando que a aplicagdo do modelo KMV para o trabalho foi realizada com base no
fechamento de quarto trimestre dos anos 2018 e 2019, seria interessante verificar e comparar a
posicao das empresas analisadas com os dados de fechamento de 2020, a fim de obter um espectro
maior para anélise e comparacéo das PDs, bem como para verificar se houve algum comportamento
comum entre as amostras devido a alteracdes, especialmente, de carater macroeconémico. Embora
uma boa medida, a aplicacdo isolada do modelo KMV na versdo adaptada, ou seja, sem a
comparagao com outros eventos de default, ndo fornece respostas concretas sobre a inadimpléncia
de empresas, sendo necessario realizar uma completa e integrada avaliacdo dos riscos. A anélise

completa de riscos, entretanto, é limitada para investidores em geral, pois, para essa estimativa,
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seria necessario informacfes das empresas que nao séo disponibilizadas para o publico — como,
por exemplo, dados relacionados a riscos ndo financeiros.

Para a obtencao de uma analise mais robusta, o ideal seria a obtencdo dos valores de PD em
um horizonte maior de tempo, a fim de verificar tendéncias na variacdo da probabilidade, além da
obtencdo da probabilidade de default com uma frequéncia maior — ja que foi possivel observar,
para o caso do Lehman Brothers, que em um horizonte de seis meses ja se tornava possivel detectar
alteracdes significativas do calculo da EDF. Aliada a estimativa da probabilidade de default, uma
analise financeira se faz atil a fim de verificar a condicdo atual da empresa e, por meio de
indicadores financeiros, projetar os resultados futuros — auxiliando ndo s6 os investidores, como
também os tomadores de decisdo das empresas. Por (ltimo, uma andlise do cenario
macroeconémico e dos concorrentes diretos, especialmente no sistema financeiro, é fundamental,
pois 0s cenarios politico e econdmico influenciam as expectativas dos investidores que, como
consequéncia, influenciam dados de mercado. Assim, dada as projecGes desses cenarios e do
comportamento do mercado, é possivel antever eventos de default com tempo habil para aplicacdo

de medidas de contorno e de recuperacao.
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