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1. Introducéo

Segundo Silval “crédito consiste na entrega de um valor presente mediante uma
promessa de pagamento”. A partir dessa definicdo de crédito podemos entdo definir risco
de crédito como a probabilidade de que tal promessa de pagamento ndo ocorra. As
instituicGes financeiras internacionais, visando a melhor administragdo do patrimonio de
seus acionistas, foram desenvolvendo modelos capazes de mensurar tal risco. Modelos
como o CreditMetrics, CreditRisk+, KMV e Credit Portfolio View, desenvolvidos por
JPMorgan Bank, Credit Suisse First Boston, KMV Corporation e pela consultoria

McKinsey, respectivamente, sdo consagrados nos paises de primeiro mundo.

No Brasil estamos presenciando uma grande expansao na concessao de crédito tanto
para pessoas juridicas, quanto para pessoas fisicas. Olhando para dados do Banco Central
podemos identificar tal expansdo. Podemos ver, por exemplo, que o volume de crédito
concedido as empresas para aquisi¢cdo de bens aumentou 126,63% do fim de 2002 até
agosto de 2005. Se olharmos, nesse mesmo periodo, para o crédito pessoal percebemos um
aumento de 140,54%. Um dos responsaveis por essa expansdo do crédito pessoal é o
crédito consignado, que desconta diretamente da folha de pagamento do solicitante, e que,
exatamente por esse motivo, tem uma baixa taxa de inadimpléncia. Mais a frente tais dados

serdo apresentados por completo e analisados.

Ao longo desta resenha irei contextualizar a gestdo do risco de crédito no cenario
atual. Primeiro analisarei as motivacdes para a elevacdo da concessdo de crédito nos
ultimos anos. Para tanto utilizarei dados que se referem tanto a pessoas fisicas quanto
juridicas. Apo0s isso apresentarei como se da o processo de avaliacdo das variaveis
envolvidas, chegando até os modelos utilizados no exterior e os modelos que vém sendo

utilizados no pais.

1 José Pereira Silva [2000] — Gestdo e Andlise de Risco de Crédito



2. Cenério atual e dados

Nos ultimos anos o Brasil vem testemunhando um alto crescimento na concesséo de
crédito de longo prazo ao setor privado. Olhando para dados do Banco Central do Brasil
percebemos claramente uma mudanca no perfil do crédito concedido. Na tabela 1.1
podemos analisar melhor esses dados. Ela apresenta dados, de 1997 até agosto de 2005,

sobre o saldo ao final de cada periodo de operacGes de crédito com recursos livres a

empresas.

Tabela 1.1
EmR$ [ Capital de Conta  |Aquisicdo de Desconto de
milhdes r()Biro Garantida | Be(ris Hot Money Duplicatas Outros Total
1996 12.269 6.342 922 2.006 3.200 34.665 59.404
1997 13.617 8.573 1.232 839 3.639 35.371 63.270
1998 13.650 8.963 922 630 2.679 34.067 60.910
1999 15.123 10.264 1.159 689 3.416 39.456 70.107
2000 16.542 15.008 2.201 583 5.270 63.009 102.613
2001 22.110 19.242 3.593 462 6.022 71.380 122.809
2002 29.501 20.247 4.277 609 6.000 75.628 136.261
2003 32.920 21.926 4.695 535 7.464 68.587 136.126
2004 40.218 25.096 8.003 393 10.388 74.020 158.119
2005 (1)| 46.341 27.898 9.693 399 9.857 78.192 172.380
(1) Até agosto

Fonte: Banco Central do Brasil

As operacOes de hot money, que eram as principais entre instituicdes financeiras e
setor privado no periodo pré-Plano Real, vem caindo de forma acentuada. Desde 1996 o
volume desse tipo de crédito, em reais, caiu 80,41%. Ao final de 1996 o saldo em
operagdes de hot money era de R$ 2,0 bilhdes de reais, contra R$ 393 milhdes em 2004.
Olhando para os dados do ano de 2005, vemos que essa trajetoria descendente continua.
Somente até agosto esse saldo esta em R$ 399 milhdes, uma queda de 21,7% em relacdo ao
mesmo més do ano anterior. JA os créditos concedidos para aquisicdo de bens, para
empresas, vém aumentando de forma extraordinaria. Enquanto que ao final de 1996 o saldo
dessas operagdes era de R$ 922 milhdes, em 2004 esse montante passou para R$ 8,0
bilhdes, um aumento de 767,89%. Em 2005 esse valor ja chega a R$ 9,7 bilhdes, somente
até o més de agosto. Se olharmos para a soma de todas as operagdes de credito de pessoas

juridicas, vemos um movimento ascendente, assim como com 0s créditos para aquisi¢ao de



bens. De R$ 59,4 bilhdes ao final de 1996, esse total passou para R$ 158,1 bilhdes ao final
de 2004, e em agosto de 2005 ja se encontra em R$ 172,4 bilhdes.

No caso dos creditos concedidos a pessoas fisicas podemos perceber movimento

semelhante. A tabela 1.2 apresenta os dados.

Tabela 1.2

EmR$ Cheque Crédito Cartdo de | Financiamento |Aquisicdo de

milhdes Espe(iial Pessoal Crédito Imobiliario | Be?ns Outros Total
1996 3.906 4.271 - - 6.416 3.479 18.073
1997 5.419 6.656 - - 6.958 3.230 22.263
1998 4,989 6.414 - - 4,789 2.803 18.996
1999 5.067 9.534 - - 5.294 2.526 22.421
2000 6.517 16.381 2.802 3.103 18.919 3.614 51.336
2001 8.141 23.233 3.391 1.903 28.495 4,777 69.941
2002 8.545 24,553 4.839 1.780 31512 4937 76.165
2003 8.919 30.494 6.475 1.381 35.331 5.498 88.099
2004 9.800 43.423 8.207 1.080 45.290 5.471 113.272
2005 (1)| 12.259 59.060 10.347 1.037 54.581 7.702 144.985

(1) Até agosto
Fonte: Banco Central do Brasil

Olhando para a tabela 1.2 percebemos que, atualmente, o crédito pessoal e o crédito
para aquisicdo de bens respondem por grande parte do crédito concedido a pessoas fisicas,
mais exatamente 78,4%. O crédito para aquisicao de bens cresceu 605,9% de 1996 a 2004,
passando de um volume de R$ 6,4 bilhdes para R$ 45,3 bilhGes. Ja o crédito pessoal teve
um crescimento ainda maior, 916,6%. De um volume de R$ 4,2 bilhdes em 1996 passou
para R$ 43,4 bilhdes em 2004. Os dados de 2005 vem mantendo a tendéncia de alta dos
ultimos anos nos dois casos. No caso de aquisi¢do de bens, o volume de crédito em agosto
de 2005 foi de R$ 54,6 bilhdes, um aumento de 34,2% em relacdo ao mesmo més de 2004.
E no caso do crédito pessoal esse aumento foi de 52,6%. No volume total de crédito
concedido a pessoas fisicas vemos um aumento de 526,8% de 1996 a 2004, passando de R$
18,1 bilhGes para R$ 113,3 bilhdes.

Devemos dar atencdo especial a uma modalidade especifica de crédito para pessoas
fisicas, o crédito pessoal. Vemos que nos ultimos 2 anos seu crescimento se acelerou em

relagdo aos anos anteriores. De 2003 para 2004 houve aumento de 42,4% e de 2004 a



agosto de 2005 aumento de 36,0%. Esse aumento no ritmo de crescimento foi causado pelo
crédito consignado. Nessa modalidade, que se encaixa dentro de créditos pessoais, 0
pagamento se d& através de desconto em folha, portanto a inadimpléncia é zero. Porem esse
crédito ndo deve ser superior a 30% do salario do individuo. Essa regra tem em vista evitar
que o requisitante do crédito comprometa a maior parte do seu salario, e com isso nao

consiga atender as suas necessidades basicas, como alimentagdo e transporte por exemplo.

Através dos dados apresentados acima podemos perceber 0 movimento de expansao
do crédito nos ultimos 10 anos. A pergunta que nos vem imediatamente a cabeca é: 0 que
impulsionou tal expansdo? A resposta ndo € curta, e muito menos simples, mas o ponto de
partida certamente € o Plano Real. Com a desindexacdo da economia e 0 conseqliente
declinio da inflacdo, as institui¢cbes financeiras viram-se obrigadas a recorrer ao setor
privado para manter lucros altos. Esse movimento fez com que as taxas de juros cobradas
nas varias modalidades de crédito caissem ao longo desse periodo. Na tabela 1.3
apresentamos dados sobre as taxas de juros cobradas as empresas nos ultimos anos em

algumas modalidades de crédito.

Tabela 1.3

Em % ao ano | Capital de Giro ngrgzt? da Aqugé(r;;o de Hot Money ng;ﬁggaie Total
1995 151,3 185,9 178,5 116,9 153,6 -
1996 74,2 99,9 90,3 63,7 88,5 -
1997 61,8 75,4 54,6 66,6 73,5 -
1998 65,9 80,4 55,9 73,2 78,8 -
1999 62,3 73,5 52,1 71,4 75,1 -
2000 38,2 54,7 32,8 44,7 48,3 -
2001 35,7 58,0 32,4 45,5 47,5 41,0
2002 38,0 66,2 35,6 49,1 50,5 44,4
2003 42,5 76,9 37,0 56,2 52,7 49,8
2004 35,9 67,1 28,1 49,9 41,2 41,1
2005 (1) 39,7 69,2 30,8 53,0 43,2 43,9

(1) Até agosto
Fonte: Banco Central do Brasil

Olhando para a tabela 1.3 podemos perceber 0 movimento descendente das taxas de
juros nominais cobradas as empresas. A taxa média cobrada para aquisi¢ao de bens caiu de
178,5% ao ano em 1995 para 28,1% ao ano em 2004, uma reducdo de 84,23%. Ja as



operaces de hot money também tiveram as taxas cobradas diminuidas, mesmo com a
diminuicdo do volume de tais opera¢des, como vimos anteriormente. Houve uma reducéao
da taxa média cobrada nessas operagdes de 57,27% no periodo entre 1995 e 2004. Esse
movimento de queda se confirma em todas as modalidades apresentadas acima. Essa queda
possibilitou que empresas de pequeno e medio porte investissem. A entrada de empresas
pequenas e médias no portfdlio de crédito dos bancos tornou a disputa por clientes entre as
instituicOes financeiras acirrada, o que, em altima instancia, faz as taxas cobradas cairem

ainda mais.

Esses dados referem-se a toda e qualquer tipo de empresa, seja ela limitada ou
sociedade anbnima, de capital aberto ou fechado. Uma modalidade de crédito que vem
aumentando muito nos ultimos anos, e que favorece principalmente empresas que ndo sao
registradas na Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM), sdo os Fundos em Direitos
Creditorios, FIDCs, e os CCB, certificados de crédito bancéario. Esse setor vem sendo de
fundamental importancia para empresas grandes no seu setor, que ndo sao de capital aberto,

e que procuram maneiras alternativas de financiamento.

Voltando a falar sobre as taxas de juros cobradas, vemos que 0 mesmo movimento
ocorreu nas taxas dos creditos concedidos a pessoas fisicas. A tabela 1.4 mostra as taxas

cobradas em algumas modalidades.

Tabela 1.4
Em % ao ano Cheque Especial Crédito Pessoal Aquisicdo de Bens Total
1995 264,8 207,8 206,1 217,6
1996 184,7 129,2 119,9 137,1
1997 157,5 109,3 74,7 105,0
1998 177,1 119,8 80,2 122,5
1999 168,5 105,9 68,6 113,7
2000 151,4 70,8 42,7 75,0
2001 153,2 77,8 42,7 69,7
2002 159,6 85,3 48,9 74,8
2003 165,0 91,3 48,6 77,6
2004 1415 74,1 39,3 63,2
2005 (1) 147,1 75,8 39,8 64,4

(1) Até agosto
Fonte: Banco Central do Brasil
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Na tabela vemos que o movimento de queda se confirma. A taxa de juros média
cobrada pelo cheque especial era de 264,8% ao ano em 1995, ja em 2004 era de 147,1% ao
ano, uma queda de 46,6%. A modalidade que apresenta maior queda é a cobrada sobre
aquisicao de bens, queda de 81,0%.

Um fato importante precisa ser observado. Se compararmos as taxas médias
cobradas, tanto para pessoas fisicas quanto para pessoas juridicas, em 2005 com 2004,
vemos que ha um aumento em todas as modalidades. Esse aumento deve-se ao aumento da
inadimpléncia nos ultimos anos. Observamos que nos ultimos anos houve um aumento do
volume de créditos concedidos e uma diminuicdo das taxas cobradas, com isso houve,
também um aumento do nimero de empresas ou pessoas que nao conseguiram honrar com
seus compromissos financeiros.

Os dados abaixo mostram o numero de concordatas e de faléncias para o estado de
Sao Paulo. Por se tratar do estado com maior participacdo no PIB brasileiro e ser a capital

nacional dos negocios, esses dados refletem bem a realidade da maior parte do pais.

Tabela 1.5

N° Total (1) Concor@atas Concor_datas Falénc_ias Faléncias

Requeridas Deferidas  Requeridas  Decretadas
1995 414 14 839 60
1996 245 19 1.196 135
1997 171 8 947 148
1998 213 9 847 142
1999 115 7 682 131
2000 78 4 496 100
2001 85 2 439 63
2002 83 3 550 82
2003 78 2 508 70
2004 52 2 362 53
2005 (2) 44 18 1.959 365
(1) Somente para o estado de S&o Paulo
(2) Até agosto

Fonte: ACSP
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Desde 1995 o numero de faléncias e concordatas vem caindo. Se compararmos o
nimero de concordatas requeridas em 1995 com 2004, vemos que ele caiu 87,4%. O
ndmero de faléncias tambem vem diminuindo desde 1995, caiu 56,9% até o final de 2004.
Poréem o namero de faléncias requeridas em 2005 é assustador. Na série apresentada acima
é 0 maior nivel de pedidos de faléncia. O nimero € 133,4% maior que em 1995 e 441,5%
maior que no ano de 2004. Vale lembrar que os dados de 2005 vao somente até agosto. No
ano de 2005 a taxa de juros SELIC que remunera parte da divida do governo e que serve de
referéncia ao mercado sé fez subir. Se a taxa bésica da economia aumenta, a taxa cobrada
pelas institui¢Bes financeiras aumenta também. Esse aumento faz com que os investimentos
fiquem muito caros, e portanto muitas empresas que ndo conseguem honrar suas dividas,

tendo assim que pedir faléncia.

No caso de pessoas fisicas os dados referem-se ao nimero de registros no SCPC,
Servigo Central de Protecdo ao Crédito. Na tabela 1.6 esses dados sdo apresentados. O
namero de registros recebidos indica quantas pessoas se tornaram inadimplentes e o

namero de cancelamentos quantas deixaram de ser no periodo.

Tabela 1.6
(I\il)e dia Anual Recebidos Cancelados  Saldo
1995 171.006 71.188 99.818
1996 165.634 83.914 81.720
1997 262.881 136.166  126.715
1998 392.215 230.826  161.389
1999 437.057 282.250  154.807
2000 683.454 467.022  216.432
2001 1.616.812 1.010.676 606.136
2002 2.494.057 1.741.832 752.225
2003 2.696.207 2.041.890 654.317
2004 3.098.457 2.462.423 636.034
2005 (2) 4578.951 3.381.557 1.197.394
(1) Somente para o estado de Sao Paulo
(2) Até agosto
Fonte: ACSP

Olhando para a tabela vemos que tanto os registros recebidos quanto os cancelados

aumentaram. O saldo de registros deu um salto de 99.818 em média em 1995 para 636.034
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em 2004, aumento de 537,2%. Em 2005 essa média aumentou bastante. Comparando-se
com 2004 houve um aumento de 88,3%. Assim como no caso dos dados referentes a
pessoas juridicas, esse aumento se deve em parte a0 aumento da taxa de juros basica da
economia, o0 que forca para cima as taxas de todas as modalidades de credito. Porém
quando olhamos essa estatistica devemos tomar cuidado. Em 1995 o ndmero de pessoas
com acesso a crédito era bem menor do que agora, conseqlientemente o nimero total de

inadimplentes tende, certamente, a aumentar.

A pergunta que queremos responder depois de observarmos todos esses dados € a
seguinte: as instituicbes financeiras tem instrumentos capazes de medir com eficiéncia o
risco envolvido nessas operagdes? Com a maior estabilidade do pais ap6s o Plano Real,
sera que pouca importancia foi dada aos riscos envolvidos em operacdes de crédito? Nos
proximos capitulos, voltaremos nossas atengdes para os modelos utilizados no exterior e

sua aplicabilidade ao mercado brasileiro.
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3. Instrumentos recentes de crédito: FIDC e crédito consignado

3.1 FIDC

A Comissdo de Valores Mobiliarios, em dezembro de 2001, publicou a instrugdo
356, criando a estrutura legal e administrativa dos Fundos de Investimento em Direitos
Creditérios. Com isso muitas empresas, mesmo que ndo sejam de capital aberto, e
consequientemente nao sejam registradas na CVM, que possuirem um bom fluxo de créditos
a receber, podem captar recursos no mercado de capitais por meio da securitizacdo desses
recebiveis. O que diferencia um fundo de recebiveis de outros fundos é o fato de ele ter que

possuir, no minimo, 50% do seu patrimonio liquido constituido por direitos creditorios.

Cada vez mais empresas vez se interessando por esse tipo de instrumento. Para os
investidores esse instrumento também € atrativo. No caso dos cotistas detentores cotas
séniors ha uma rentabilidade garantida. No regulamento do fundo, geralmente, defini-se
uma rentabilidade alvo. Caso se obtenha uma rentabilidade maior, entdo os cotistas, sejam
eles séniors ou subordinados, recebem a rentabilidade atingida. No caso de uma
rentabilidade menor do que a esperada, os cotistas séniors recebem o que lhes foi garantido,
enquanto que os subordinados recebem o que restar apos a distribuicdo para os séniors.
Tipicamente um FIDC possui 80 de cotas séniors e 20% de subordinadas. A empresa,
portanto, através desse instrumento estd vendendo seu fluxo de caixa, ou parte dele nos

préximos anos para receber um adiantamento.

3.2 Creédito Consignado

Visando estimular o mercado de crédito, especialmente o segmento de pessoas
fisicas, o governo implementou em setembro de 2003 a Medida Proviséria 130 que dipds
sobre as operacdes de crédito em consignacdo. Em dezembro do mesmo ano a Medida foi
transformada na Lei 10.820, e beneficiou os trabalhadores regidos pela Consolidagdo das
Leis Trabalhistas (CLT), permitindo desconto em folha de pagamento de parcelas relativas
a empréstimos, financiamentos e operacdes de leasing. A implementacdo desta lei visou

ampliar o acesso dos trabalhadores ao crédito em condi¢des mais favoraveis. Como o
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desconto das prestacdes se da diretamente na folha de pagamento, o risco de inadimpléncia
€ menor, 0 que reduz as taxas de juros cobradas pelas instituicdes financeiras. As operacdes
de crédito consignado j& eram realizadas antes da MP 130, porém elas eram restritas aos
funcionérios publicos ativos. Os bancos também realizavam operacfes similares para

clientes que tinham seus salarios depositados na instituigdo financeira.

A definicdo das taxas de juros cobradas da-se através de negociacdo entre a
instituicdo financeira e os sindicatos ou departamento de recursos humanos das empresas.
No caso dos aposentados e pensionistas do INSS a instituicdo financeira precisa ser
autorizada para atuar no mercado. A regra basica dessa operacdo se refere ao valor da
parcela, que ndo pode ultrapassar 30% da renda mensal liquida do individuo. No caso dos
pensionistas e aposentados 0 prazo da operacdo varia de 1 més a 4 anos. Pesquisa da
Fecomércio-RJ revelou que o valor médio dos empréstimos consignados das pessoas
entrevistadas foi de R$ 2.700,00 e cada prestacdo corresponde, em media a 20% do

beneficio.

Olhando para dados divulgados pela Dataprev podemos perceber que o crédito
consignado se concentra em tomadores de baixa renda. Do total de tomadores em maio de
2005, 46% recebiam até um salario minimo e 16% entre um e dois salérios. Porém, apesar
de beneficiar os mais pobres, vale lembrar que essa modalidade de crédito se restringe a
trabalhadores formais. De acordo com dados do Banco Central mostram que no periodo
entre maio de 2004 e maio de 2005 essa modalidade de crédito cresceu 120,01%. Porém
deve-se tomar cuidado ao analisar esse nimero, ja que a base de comparacdo desses dados é

fraca.

Apos a entrada em vigor da MP o Banco Central divulgou estimativas a respeito da
demanda potencial das operagdes consignadas. Segundo o BC o volume das operacfes
chegaria a R$ 30 bilhdes. Até maio de 2005 foi emprestado um total de R$ 17,83 bilhdes, o
que equivale a 59,4% do mercado estimado em setembro 2003. A quantidade de individuos
que atende aos critérios exigidos pelo crédito em consignacao é estimada em 18,8 milhdes

de pensionistas e aposentados, segundo dados do Dataprev. Porém até maio de 2005 apenas
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3,1 milhGes de pensionistas, ou 16,4% do universo total, foram contemplados com o

empréstimo. Esse numero mostra o potencial de crescimento dessa modalidade de crédito.
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4. Modelos de risco de crédito

4.1. Contextualizacdo

O interesse nos modelos de risco de crédito comecou a ganhar forca em meados do
anos 80, nos Estados Unidos. Isso porque houve um aumento significativo nos niveis de
inadimpléncia ocorrida. Segundo Caouette, Altman e Narayanan? os administradores
financeiros comegaram a se preocupar com o ciclo completo das operagdes de concessao de
crédito. Porém eles ndo se preocuparam em criar metodologias mais eficazes para previsao
da inadimpléncia, seu foco era em reunir uma base de dados mais abrangente sobre os
clientes a fim de torna-la mais confidvel. Apesar dessa relativa falta de interesse dos
administradores financeiros, deu-se inicio a discussdes académicas sobre técnicas mais

eficientes sobre previsdo de inadimpléncia.

Em 1988 foi divulgado, pelo Basle Committee on Banking Supervision, que
representa o B.1.S. (Bank of International Settlement), o Acordo para Alocacdo de Capital.
Esse acordo visava a cobertura dos riscos de crédito, e estad prevista para 2006 a
implementagdo, nos bancos internacionais, de técnicas mais eficazes na gestdo de risco de
crédito.

Desde entdo modelos foram sendo desenvolvidos por grandes instituicdes
financeiras internacionais. Atualmente os modelos mais conhecidos séo:

e Credit Metrics — Este modelo foi desenvolvido pelo JPMorgan Bank Inc e procura
definir probabilidades de mudancas no qualidade do crédito concedido, dentro de um
horizonte de tempo. Usando um nivel de confianga estatistico ele consegue estimar a
perda potencial da carteira da instituicéo.

e Credit Risk+ - Desenvolvido pelo Credit Suisse Financial Products, este modelo toma
como base sua carteira de emprestimos e o historico de inadimpléncia para medir a
perda esperada.

2 Caouette, John B.; Altman, Edward I.; Narayanan, Paul — Managing Credit Risk — The Next Great Financial
Challenge, New York: John Wiley & Son Inc., 1998
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e Credit Portfolio View - Este modelo procura definir os impactos de mudancas nas
variaveis econdmicas na inadimpléncia. Tracam-se varios cenarios possiveis,
utilizando-se niveis diferentes de taxas de juros, desemprego, crescimento do PIB, entre
outras. Esse modelo foi desenvolvido pela consultoria McKinsey.

e KMV - Avalia os ativos com base na teoria de opcdo. Desenvolvido pela KMV
Corporation, ele considera o processo de faléncia endégeno, ou seja, vindo de dentro da

propria empresa.

Apresentaremos 0s conceitos utilizados em cada um desses modelos e avaliaremos se

eles poderiam ser aplicados a realidade brasileira.

4.2 Credit Metrics

Langado em abril de 1997, o Credit Metrics tem como objetivo estimar a
distribuicdo de probabilidade de mudancas no valor das carteiras das instituicdes dentro de
um horizonte de tempo definido. Quando falamos em mudancgas no valor das carteiras,

estamos nos referindo a alteracdes na qualidade do crédito dos devedores.

Podemos seguir o funcionamento do modelo passo a passo. O primeiro seria a
definicdo do horizonte de tempo que ird se apurar 0 Value-at-Risk de crédito. Geralmente
adota-se o periodo de 1 ano. Essa definicdo encontra controvérsias, ja que, de acordo com
relatorio do Fed de 1988, se houver autocorrelagdo ou tendéncia de inadimpléncia ao longo

do tempo, entdo um prazo mais longo seria mais adequado.

A seguir define-se um sistema de ratings. Esse sistema deve conter varios niveis de
qualidade de crédito e também uma matriz onde serdo definidas probabilidades de mudanca
de rating ao longo do tempo. A matriz de probabilidades é de fundamental importancia no
modelo. Para seu desenvolvimento € necessaria a utilizacdo de uma base de dados
consistente. Algumas agéncias internacionais, como a Moody’s e a Standard & Poor’s,
desenvolvem matrizes desse tipo. Deve-se tomar um cuidado especial na utilizacdo de

bases de dados das agéncias de risco. Isso porque essas matrizes geradas utilizam
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informac0es estatisticas de um amostra heterogénea durante varios ciclos econémicos. Por
esse motivo justifica-se que instituicdes financeiras desenvolvam suas proprias matrizes,

utilizando seus préprios dados.

O terceiro passo consiste na especificagdo de taxas de juros futuras a fim de
descontar o valor dos titulos da carteira no horizonte de tempo definido. Utiliza-se a
chamada recovery rate na categoria inadimpléncia. Essa taxa representa parte do valor de
face do titulo, e esta associada ao tipo de garantia apresentada no titulo. Ela é obtida com

base nos dados histdricos e sao representadas por médias e desvios padroes.

A partir desses 3 passos elabora-se uma distribuigdo de probabilidade de perda no
valor da carteira da instituicdo. Consegue-se com isso estabelecer a perda maxima a um

certo nivel de confianca pré estabelecido. Esse valor apurado é o VAR de crédito.

Porém as instituices financeiras ndo possuem somente um ativo com risco de
crédito, mas sim uma carteira. Segundo Silva® a combinago de cenarios possiveis aumenta
proporcionalmente ao nimero de ativos na carteira. Ainda segundo Silva, a hipbtese de
inexisténcia de correlacdo entre os ativos € incorreta. 1sso porque os ratings de diferentes
tomadores sdo afetados pelas mesmas varidveis macroecondmicas. Supondo, por exemplo,
uma reducdo do nivel de atividade econdmica. A maioria dos titulos perdera valor de

mercado e a qualidade de crédito dos emissores se degradara conjuntamente.

O modelo utiliza a simulagcdo de Monte Carlo na geracdo do VAR de crédito. 1sso
porque, segundo Crouhy, Galai e Mark®, ndo seria possivel desenvolver a matriz de dados
para uma carteira com mais de 2 titulos se eles ndo possuirem distribuicdo normal. Para
completar o modelo € preciso ainda estimar uma matriz de transi¢do conjunta com

correlacdo e definir as exposi¢des a que o modelo esta sujeito.

3 Silva, José Pereira — Andlise e Decisdo de Crédito. Sdo Paulo: Atlas 1998
4 Crouhy, Michel; Galai, Dan e Mark, Robert — A Comparative Analysis of Current Credit Risk Models.
Journal of Banking and Finance 24, 2000
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4.3 Credit Risk+

Este modelo elaborado em 1997 pelo Credit Suisse Financial Products considera
apenas o cenario de ocorréncia historica de inadimpléncia, utilizando metodologias
atuariais para estimar a distribuicdo de inadimpléncia de uma carteira de empréstimos e
titulos.

Saunders® considera esse modelo um contraste a0 modelo Credit Metrics. Enquanto
que o Credit Metrics procura estimar o VAR de crédito da carteira de acordo com
mudancas no rating dos emissores, devido a mudancgas em suas taxas de desconto, o Credit
Risk+ assume que mudancas de taxa sdo parte do risco de mercado, e ndo de crédito. Uma
das aplicagdes do Modelo é definir uma metodologia apropriada para o provisionamento
que retrate as perdas de crédito da carteira ao longo dos anos e, assim, aponte de maneira

acurada o verdadeiro ganho da empresa.

Este modelo irda considerar apenas cendrios de inadimpléncia e de ndo
inadimpléncia, independente do horizonte de tempo. Assume-se que para um unico titulo a
probabilidade de inadimpléncia é a mesma independente do periodo, e para uma carteira a
probabilidade de inadimpléncia de um Unico titulo é pequena e que 0 numero de

inadimpléncias independem do periodo em quest&o.

O modelo mensura a distribuicdo de perdas de uma carteira, representada por uma
distribuicdo de Poisson, em duas fases: freqtiéncia da inadimpléncia e valor da perda. Para
elaborar a freqiiéncia da inadimpléncia ele utiliza dados historicos. Esses dados podem ser
coletados junto a agéncias de risco ou na prépria base de dados da instituicdo financeira.
Crouhy, Galai e Mark observam que a utilizag&o da distribuicdo de Poisson gera um erro no
desvio padréo por rating que tem como principal justificativa os ciclos econémicos. Mesmo
assim, segundo eles, essa distribuicdo pode ser utilizada para representar um processo de

inadimpléncia, porém tem que se adotar a hipétese adicional de que a propria média da taxa

5 Saunders, Anthony — Financial Institutions Management: a Modern Perspective. Chicago: Irwin Professional
Publishing, 1996
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de inadimpléncia é uma varidvel estocéstica. A segunda variavel envolvida no modelo é o
tamanho da perda. Essa perda pode ser total, quando nenhum valor é recebido ao final do
processo de cobranca, ou parcial, se parte do valor é recebido. O préprio modelo reconhece
a dificuldade de modelar o tamanho da perda para todos os titulos, portanto ele segmenta as

exposigdes por faixas de perda de acordo com o volume de crédito concedido.

4.4 Credit Portfolio View

Desenvolvido por Thomas Wilson no trabalho Portfolio Credit Risk I e Il, publicado
pela Risk Magazine em 1997, e proposto pela consultoria McKinsey, esse modelo tem
como objetivo capturar o efeito dos ciclos econdmicos na matriz de probabilidade de

inadimpléncia.

Segundo Saunders, existem evidéncias empiricas de que alteracdes nos rating dos
devedores dependem do estado da economia, e que, além disso, os créditos de baixa
qualidade sao altamente sensiveis aos ciclos econdmicos. Essas evidéncias sugerem que 0
risco de inadimpléncia em periodos recessivos sdo significativamente maiores do que

quando uma economia esta em crescimento.

Pode-se utilizar duas abordagens para tratar os ciclos econémicos no risco de
crédito. A primeira delas seria dividir as informagfes da base de dados entre periodos
recessivos e periodos ndo recessivos. Apos isso seria possivel criar as matrizes de transicéo
de rating que representariam ciclos econémicos diferentes. A partir dessas matrizes seria
possivel calcular o VAR de crédito da carteira para cada cenério. E a segunda, que € a
utilizada pelo modelo em questdo, relaciona a probabilidade de alteracdo de rating do

emissor com as variaveis macroeconémicas.

O modelo pode ser definido como um modelo multi-fator condicionado a fatores
macroecondmicos, tais como taxa de desemprego, crescimento do PIB, taxa de juros,
utilizado para simulacdo de distribuicbes condicionais de probabilidade de mudanca de

rating ou de inadimpléncia. Ele pode ser considerado uma variacdo do Credit Metrics, mas
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tem como principal diferencial a solucéo do problema da estabilidade temporal da matriz de

transicéo.

45 KMV

O KMV, também chamado de Credit Monitor, € um modelo de previsdao de
inadimpléncia baseado na teoria de Merton® que utiliza os modelos de precificacio de
opcOes para avaliagdo de empréstimos com risco de crédito. Ele foi desenvolvido pela
empresa KMV Corporation para estimar freqtiéncias esperadas de inadimpléncia (EDF, em
inglés). No inicio esse modelo era utilizado apenas para apurar a probabilidade de
inadimpléncia das grandes instituicdes financeiras e empresa, poréem, aos poucos, ele

comegou a ser utilizado na gestdo de carteiras.

Uma das vantagens dos modelos que utilizam a teoria de Merton é que a base
utilizada no modelo é o preco de mercado das a¢des. Se assumimos que 0 mercado sabe
avaliar o valor da empresa e sua capacidade de pagamento, entdo os precos das acdes sao
excelentes pardmetros. O modelo ndo utiliza base de dados estatisticos de agéncias de
classificagdo de risco, mas sim de informacdes da propria empresa. Como o valor das acfes
negociadas em bolsa é determinado pelo mercado, entdo o modelo se encaixa melhor na

avaliacdo de empresas de capital aberto negociadas em bolsa.

Antes de descrevermos como se da o processo de apuracdo das EDFs € importante
conhecermos as bases do modelo de Merton, que avalia risco de crédito de titulo utilizando
como base a teoria de opgdes. Segundo Hull” podemos definir opgdo como um contrato
financeiro derivativo no qual seu valor dependera do valor do ativo a ele associado.
Existem dois tipos de opgéo: as opc¢des de compra ou call e as de venda ou put . Na call os

detentores da opcao tem o direito de compra do ativo numa determinada data, por um preco

® Robert C. Merton publicou o paper “On the Pricing of Corporate Debt: The Risk Structure of Interest Rate”
no Journal of Finance de junho de 1974, para avaliacdo dos titulos com risco de crédito através da teoria de

precificacio de opgdes.

" Hull, John — Options, Futures and Other Derivatives 5 edition
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pré determinado, sendo o vendedor obrigado a vender o ativo caso seja solicitado pelo
detentor da op¢do. Na put os detentores da opcdo tem o direito de venda do ativo huma
determinada data, por um preco pré determinado. No inicio da década de 70 Fisher Black e
Myron Scholes desenvolveram um modelo onde o preco das acOes apresentavam um
movimento aleatério, sendo as mudancas ocorridas no curto prazo normalmente
distribuidas. O preco das a¢Oes apresentava portanto uma distribui¢do log normal. Segundo
Hull, a vantagem da hipétese de distribuicdo normal é que ela pode ser representada apenas
por sua média e desvio padrdo. A pergunta que surge € como esse conceito pode ser
utilizado para avaliar risco de crédito? Caouette, Altman e Narayanan respondem essa
pergunta argumentando que o patrimoénio liqguido em uma empresa apresenta 0 mesmo
perfil de pagamento de uma opg¢éo. Olhando do ponto de vista de uma instituicdo financeira
a concessdo de um crédito eqlivale afazer um empréstimo livre de risco e lancar uma putt

sobre os ativos da empresa, com direito de exercicio no final da divida.

Passemos agora a apuracdo da frequéncia esperada de inadimpléncia. Ela pode ser
dividida em trés fases. A primeira delas seria a estimacdo do valor de mercado dos ativos
da empresa e suas volatilidades. As obrigacdes de uma empresa ndo sdo negociadas
diariamente, isso faz com a mensuracdo do valor de mercado de tais obrigacdes torne-se
bem mais dificil. Para resolver tal problema foi aplicada a teoria de Merton a esses ativos.
Para simplificar o processo operacional, adotou-se uma estrutura simples das empresas,
composta apenas pelo patriménio liquido, dividas de curto prazo e dividas de longo prazo.
A segunda fase consiste no calculo da distancia para a inadimpléncia (DD). Segundo o
modelo de precificacdo de opg¢des a inadimpléncia ocorre quando o valor do ativo fica
abaixo do valor das obrigacdes da empresa. A KMV criou um indice chamado de distancia
para a inadimpléncia que representa 0 numero de desvios padrdes entre a média da
distribuicdo dos valores dos ativos e um limite critico definido como ponto de
inadimpléncia. O limite critico é definido de acordo com o horizonte de tempo
determinado, correspondendo todas as suas dividas de curto prazo e metade da sua divida
de longo prazo. A terceira e ultima fase consiste em apurar todas as DDs de acordo com as
probabilidades de inadimpléncia num determinado horizonte de tempo. A partir de uma

base de dados da prépria KMV, as empresas com mesmo DD foram divididas em grupos e
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assim pode-se comparar a quantidade de inadimpléncias por grupo. Segundo Crouhy, Galai
e Mark a avaliagdo de EDFs vem sendo utilizada desde 1993 pela KMV e desde entdo tem
se comprovado bastante util. Geralmente quando a situagdo de uma empresa piora, seu EDF

da um salto brusco entre um e dois anos antes da efetiva inadimpléncia da empresa.

O modelo deriva analiticamente, num intervalo de tempo, uma distribuicdo de
perdas e chegamos a variacdo no valor da carteira olhando para a diferenca entre a carteira
se ela fosse livre de risco e o valor calculo pelas EDFs. Ele adota também a analise multi-
fatores utilizada no modelo Credit Metrics, afim de reduzir o tamanho da matriz de

correlagoes.

4.6  Hipoteses simplificadoras dos modelos

ApoOs apresentarmos 0s quatro modelos mais utilizados na mensuracdo do risco de
crédito percebemos que provavelmente cada um deles ira gerar um resultado distinto para
medir o risco. Lembremos também que nenhum desses modelos foi aprovado pelo acordo
da Basiléia para apuracdo do capital regulamentar de crédito. Podemos, contudo, ver
vantagens na sua implementacgdo, tais como reforco da cultura e da politica de crédito,

melhoria no processo de decisdo e verificagdo de consisténcia dos modelos.

Olhando para cada um dos modelos poderemos perceber suas vantagens e
desvantagens. Chama a atencdo o fato de os quatro modelos apresentarem a mesma
hipdtese simplificadora de que as taxas de juros sao deterministicas, ou seja, que, ao longo
do tempo, as estruturas de taxas de juros para titulos com e sem risco nao se alteram. Se ndo
houverem clausulas de opcionalidade nos financiamentos, entdo essa simplificacdo nédo cria
problemas. J& em instrumentos mais complexos, como derivativos e operac¢des estruturadas,
onde o fluxo de caixa futuro é incerto, a aplicabilidade de tais modelos torna-se reduzida.
Para resolver tal problema seria necessario um modelo que agregasse risco de mercado a
risco de crédito. Outro problema seria a ndo captura da degradacdo do risco de crédito na
economia. Nenhum dos modelos ira capturar probabilidades de mudanca ocorrida na

percepc¢ao de risco de crédito de todos os emissores conjuntamente, o que Saunders define
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como risco sistematico. A ndo captura do risco de crédito sisteméatico nos modelos decorre

da maneira como cada um deles implementa sua estrutura de mensuracao.

No modelo Credit Metrics a matriz de transicdo é fixa e baseada em dados
historicos. A medida de risco seria funcdo dessa matriz e de uma estrutura de uma estrutura
de taxa de juros para cada nivel de rating. Como no modelo as taxas de juros sao
deterministicas, entdo as mudancas no valor da carteira advém somente de alteracdes na

mudanca de rating.

Ja 0 modelo Credit Risk+ utiliza apenas a média historica de inadimpléncia. Com
isso a mensuracao do risco de crédito de cada emissor, baseado na inadimpléncia historica,
é que leva a ndo captura do risco sistematico da carteira. A hipétese simplificadora faz com

que a taxa de inadimpléncia ndo apresente um processo de formagéo estocastica.

O Credit Portfolio View é o modelo que mais se aproxima da solucdo do risco
sistematico, uma vez que ele associa mudancas nas variaveis macroecondémicas as
probabilidades da matriz de transicdo. Porém por considerar a taxa de juros uma variavel
exogena ao processo de medicdo do risco de crédito, ele ndo consegue capturar mudangas

nos valores das carteiras decorrentes das variagcdes nos spreads.

E por altimo, no modelo KMV essa ndo captura esta ligada ao processo de apuragdo
das probabilidades de inadimpléncia dos emissores. Como no modelo de Black & Scholes,
Merton assumiu que a volatilidade € constante no tempo e o valor do ativo ¢é funcdo de sua
taxa de crescimento e sua volatilidade. Portanto ele ndo ird conseguir capturar mudancas na

volatilidade ou descontinuidade nos precos dos ativos.

Outro problema encontrado seria nas simplificagdes adotadas no processo de
estabelecimento das correlacdes e agregacao das carteiras. Como os métodos utilizados sao
modelos multi-fatores e com isso podem gerar relacdes erradas entre 0s emissores. Nos
emissores de pior qualidade esse problema é mais grave, j& que a probabilidade de

inadimpléncia de seus titulos é grande, e uma correlacdo acima da rela pode superestimar o
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risco, o que levaria a instituicdo financeira a alocar mais capital para aquele emissor do que

ela deveria.

4.7  Comparacgdo dos modelos

Apresentaremos agora a comparacdo dos modelos que foi desenvolvida por
Saunders, e mais adiante mostraremos as vantagens encontradas em cada um dos quatro

modelos apresentados.

Saunders comparou os modelos através de seis dimensdes. Segundo ele os modelos
sdo, analitica e empiricamente, mais parecidos do que a primeira vista. Primeiro ele divide
0s modelos quanto a definicdo de risco apresentada. Segundo ele existem modelos de
reavaliacdo ou de valor de mercado e 0os modelos de inadimpléncia. Os modelos de
reavaliacdo seriam modelos que mensuram ganhos e perdas no valor de mercado dos titulos
de acordo com as variagdes na qualidade do emissor. Ja 0os modelos de inadimpléncia
seriam aqueles que consideram apenas os estados de inadimpléncia e de ndo inadimpléncia
ao avaliar a operacdo. Portanto a principal diferenca entre esses dois tipos de modelo seria 0
risco de spread que estd incluido nos modelos de reavaliagdo. Olhando para 0os quatro
modelos apresentados, percebemos que o Credit Metrics e o Credit Portfolio View séo
modelos de reavaliacdo, pois as variagdes no valor da carteira sdo apuradas em funcéo de
alteragdes no rating do emissor. O modelo Credit Risk+ seria um exemplo de modelo de
inadimpléncia, j& que quando se apura o risco de crédito considera-se apenas o valor de
corte das perdas. E por ultimo temos 0 KMV pode ser considerado uma mistura dos dois

tipos, pois ele apura o valor do titulo pela teoria do risco neutro.

A segunda dimens&o definida por Saunders seria a dos impulsionadores de risco. No
modelo Credit Portfolio View o fator que impulsionaria o risco seriam os fatores
macroecondmicos. No Credit Risk+ esse fator seria o nivel de inadimpléncia. E nos
modelos KMV e Credit Metrics a base ¢é a teoria de Merton, que considera os valores dos

ativos e suas volatilidades. A principio os fatores que impulsionam o risco em cada um dos
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modelos parece ser diferente, porém por trds de todos eles surgem os efeitos
macroecondmicos, apesar de ser de maneiras diferentes.

A terceira dimensdo seria em relacdo a volatilidade. Aqui encontramos a principal
diferenca entre os modelos, pois cada um deles apresenta uma distribuicdo de probabilidade
de inadimpléncia modelada de formas distintas. No Credit Metrics temos as probabilidades
de inadimpléncia e alteragdes de rating definidas como valores fixos que sdo baseados em
informac®es historicas. Com isso temos a matriz de transicao estatica no tempo, mesmo que
mudancas ocorram na economia ou nas caracteristicas de um determinado emissor. J& no
modelo KMV mudancas na economia e na qualidade do emissor sdo incorporadas
imediatamente a frequéncia esperada de inadimpléncia, pois ela se baseia no preco das
acoes, que é definido pelo mercado. Essa possibilidade de mudanca diaria do EDF seria a
grande vantagem desse modelo segundo Saunders, pois em mercados de acgBes muito
liquidos existem negocios a todo o instante. O modelo Credit Portfolio View une variaveis
macroecondmicas e caracteristicas individuais dos emissores na sua matriz de transicao.
Com isso mudangas na economia e na caracteristica de algum emissor afetam
continuamente a distribuicdo de probabilidade do modelo. Por ultimo temos o Credit Risk+
que considera a probabilidade de inadimpléncia de cada empréstimo como uma variavel em

conformidade com a distribuicdo de Poisson em torno do indice médio de inadimpléncia.

A quarta dimensdo comparada seria em relacdo a correlagdo em cada modelo. O
modelo Credit Risk+ considera a probabilidade de inadimpléncia de cada emissor de
maneira independente, portanto ndo existe nesse modelo correlagdo entre os emissores. Ja
todos os outros modelos obtém tal correlacdo através de modelos multi-fatores que

comparam a empresa as outras do seu setor.

A quinta dimenséo apresentada por Saunders seria quanto ao indice de recuperacao.
O Credit Metrics e o Credit Portfolio View consideram que esse indice pode oscilar,
enquanto que o Credit Risk+ o mantém fixo ao longo do tempo. No modelo KMV tal taxa

ndo é considerada.
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E por ultimo temos a comparacdo quanto a abordagem numérica de cada modelo.
Nos modelos Credit Metrics e Credit Portfolio View consegue-se calcular um VAR de
crédito de um titulo separadamente ou de uma carteira. Porém quando o nimero de titulos é
muito grande esses modelos se utilizam da simulacédo de Monte Carlo. Ja os modelos KMV
e Credit Risk+ permitem apenas uma solucdo analitica na geragdo da funcéo de densidade

de probabilidade.

4.8  Vantagens e desvantagens apresentadas pelos modelos

4.8.1 Credit Metrics

Podemos citar como principal vantagem desse modelo a maneira como 0 risco €
mensurado. Por se tratar de um modelo de reavaliacdo, na definicdo de Saunders, ele ndo se
restringe apenas aos cenarios de inadimpléncia e nao inadimpléncia, mas sim apura todos

os valores que o titulo pode apresentar no espaco de tempo definido.

J& sua principal desvantagem seria o fato de depositar confian¢a em excesso na sua
base de dados. Essa base de dados que ir4 gerar a matriz de transicdo. Isso ocorre porque
essa matriz ndo é afetada por novas informagdes que surgem todos os dias. As
probabilidades de inadimpléncia e de alteracdo no rating séo calculadas periodicamente
como médias dos dados histéricos que podem ser tanto da propria instituicdo financeira,
quanto de uma agéncia classificadora de risco. Outra desvantagem seria que os tomadores
que se encontram na mesma categoria de rating tem a mesma probabilidade de migracdo e
inadimpléncia. Com isso ndo se leva em consideracdo fatores como tipo de negdcio e
regido onde se localiza o negdcio. Portanto, mudangas na economia estariam produzindo o
mesmo impacto em empresas com caracteristicas diferentes. Podemos falar também sobre o
problema da taxa de recuperacdo, que nesse modelo apresenta grandes oscilagdes. Com isso
0 VAR de crédito pode estar sendo subestimado, pois os valores esperados sdo de baixa

preciséo.
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4.8.2 Credit Portfolio View

Pode-se dizer que esse modelo seria uma evolucdo do Credit Metrics. Ele também
apresenta como principal vantagem a forma como o risco € mensurado. Este modelo
procura solucionar o problema da matriz de transi¢do. Ele adiciona & matriz de transicéo
multiplicadores que sdo funcdo de varidveis macroecondmicas, fazendo com que eles

sofram a influéncia de mudancas na economia.

Porém, por adotar a mesma hipdtese simplificadora em relacdo a taxa de juros, ele
apresenta 0s mesmos problemas, que nao o de incondicionalidade da matriz de transigéo,

que o Credit Metrics.

4.8.3 Credit Risk+

Por fazer uso da abordagem atuarial, ou seja, de um arcabouco ja desenvolvido para
avaliacdo do risco de seguros, este modelo apresenta a simplicidade de sua implementacao
como principal vantagem. Essa vantagem esté ligada a distribuicdo de probabilidade dos
eventos utilizada, a distribuicdo de Poisson. Tal distribuicdo utiliza apenas a média e 0
desvio padrdo em sua modelagem, o que faz com que ela se torna simples. A Unica variavel
relevante na modelagem seria a média historica da inadimpléncia. A base de dados a ser
utilizada é, portanto, bem mais simples se comparada a dos outros modelos, ja que utiliza
apenas informagfes quanto a quantidade de inadimpléncias e o montante de recursos
recuperados. Porém a distribuicdo de Poisson apresenta problemas quando as médias séo
muito altas. Em periodos de recessdo, onde o nimero de inadimpléncias tende a ser maior,

tem que se tomar um cuidado maior ao utilizar este modelo.

Uma outra vantagem apresentada pelo modelo € a hipotese de independéncia dos
eventos. Com isso elimina-se a necessidade de se obter correlagdes entre os diversos
emissores. Claramente essa hipotese se adapta melhor para analise de carteira de crédito a
pessoa fisica, pois a correlacdo entre os individuos desse grupo € menor do que entre

empresas.
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484 KMV

Esse modelo apresenta como grande vantagem em relacdo aos outros modelos o fato
de utilizar informac6es do mercado acionario. Isso faz com que essas informagdes tenham
um grau de imparcialidade maior do que informacdes oriundas de agéncias de risco. Além
disso as mudancas, tanto em relacdo ao mercado quanto ao emissor, séo incorporadas mais
rapidamente ao modelo, ou seja, modelo consegue se antecipar as mudancas. Estudos da
prépria consultoria KMV mostram que a probabilidade de inadimpléncia e de alteracdo de
rating gerada por base de dados e por informacbes de mercado divergem de maneira
significativa. Porém justamente por se utilizar de informagdes do mercado acionario, esse

modelo funciona melhor para mercados mais abrangentes e eficientes.

Podemos citar como uma outra vantagem desse modelo o fato de as probabilidades
de inadimpléncia e de migracdo serem calculadas de forma independente por emissor.
Porém se um determinado emissor ndo possui acdes negociadas em bolsa de valores, ou se
suas acOes tem pouca liquidez, o modelo utiliza empresas com o mesmo perfil da empresa-
objetivo, para assim estabelecer comparacgdes. Claramente essa solugdo diminui o grau de

precisdo da avaliacdo para essas empresas.

Falemos agora de trés problemas que surgem no processo de apuracdo dos EDFs. O
primeiro deles seria que as estimativas do KMV ndo ajustam de maneira adequada para
titulos e empréstimos com horizonte de tempo curto até o vencimento. Como a
probabilidade de inadimpléncia calculada no modelo tende a zero, os titulos continuam a
manter spread de crédito, o que ird ocasionar o problema. Outro problema seria o fato de o
modelo ndo fazer distincdo entre os tipos de titulo corporativos ao estabelecer a
probabilidade de inadimpléncia. Isso acontece pois 0 modelo calcula a probabilidade de
inadimpléncia do emissor, e ndo da divida. Por ultimo podemos citar o problema associado
ao ponto de inadimpléncia. Como vimos ao descrever 0 modelo, ele assume a hipotese de
que o ponto de inadimpléncia seria a soma da divida de curto prazo e parte da de longo
prazo. Porém ele ndo considera diferencas na composi¢do da divida, o que pode gerar

distor¢des no calculo das EDFs.
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4.9  Adequacéo dos modelos ao mercado brasileiro

Apols apresentarmos modelos bastante utilizados em paises desenvolvidos
tentaremos mostrar se seria possivel aplica-los no mercado brasileiro. Para isso falaremos
primeiro sobre que caracteristicas sdo necessarias para a implementacdo dos modelos.
Podemos citar um mercado de ag¢des liquido, o requer um volume grande de operacgdes, e
pulverizado, bases de dados historicas de inadimpléncia, metodologias de rating confiaveis
e consistentes com o processo de avaliacdo de crédito e um mercado secundéario liquido

para titulos corporativos.

Olhando para a realidade brasileira podemos perceber que algumas dessas
caracteristicas ndo sdo encontradas aqui, ou sdo de maneira parcial. O mercado secundario
de titulos corporativos apresenta baixa liquidez se comparado ao mercado americano por
exemplo. Esse fato inviabiliza o processo de geracdo de estruturas de taxas de juros por
rating. Além disso surgem problemas na verificacdo do valor das carteiras. Outra barreira
seria a falta de informacfes sobre matrizes de transi¢do de rating. A SERASA, criada em
1968, é a principal fonte de dados. Porém apesar de sua longa existéncia, sua base de dados
SO comegou a capturar grande quantidade de informacdes, sobre pessoas fisicas e juridicas,
recentemente. 1sso ocorreu porque a expansao do mercado de crédito ganhou forca apés a
implementagdo do Plano Real, e os dados anteriores a ele sofrem devido ao elevado
patamar que a inflagdo se encontrava. Outro problema seria o fato de a grande maioria das
debéntures no Brasil ser po6s fixada, indexadas principalmente ao CDI e ao IGP-M.

Podemos citar também a dificuldade de se estabelecer as taxas de recuperacao.

Devido aos problemas citados acima seria pouco provavel que modelos de
reavaliacdo, como o Credit Metrics, apresentem resultados confiaveis. No caso do Credit
Portfolio View esse problema se agrava, pois 0 modelo introduz fatores macroeconémicos.
O mais comum no Brasil é a adogdo de modelos de inadimpléncia para a gestdo de risco de

crédito. O Unibanco implementou um modelo do tipo Credit Risk+. O trabalho
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desenvolvido por Prado, Bastos e Duarte® foi aplicado no crédito direto ao consumidor. O
modelo apresenta algumas vantagens. Ele ndo requer matrizes de rating, a necessidade de
dados é suprida por fontes externas ou pela base de dados da propria instituicdo e 0 modelo
permite a inclusdo de hipoteses quantitativas especificas ao mercado brasileiro. Porem o

problema em relag&o a taxa histérica de inadimpléncia continua nesse modelo.

O modelo KMV nédo necessita de uma base de dados grande, porém ele apresenta
outras dificuldades se implementado a realidade brasileira. Podemos citar primeiro o fato
de o mercado acionério nacional, apesar do crescimento dos Ultimos anos, possuir poucas
empresas com liquidez diaria se comparado ao mercado norte americano. Esse problema
gera distorcGes na anélise do EDF. Outra fator que restringe a implementagéo de tal modelo

é o fato de a base de dados de EDF ser muito pequena para o pais.

8 Prado, Renata; Bastos, Norton; Duarte Jr., Antonio — Gerenciamento de Riscos de Crédito em Bancos de
Varejo no Brasil. Sdo Paulo: IBMEC, 2002
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5. Conclusao

Ao longo deste trabalho procuramos mostrar, através de dados, a expansao ocorrida
na concessdo de crédito no pais, tanto para pessoas fisicas, quanto para pessoas juridicas. A
pergunta que surgiu apds apresentarmos tal fato foi se as instituicGes financeiras estavam
preparadas para lidar com essa rapida expansdo. Se elas tem 0s instrumentos necessarios
para medir o risco envolvido nessas operacbes. Para tanto olhamos primeiro para o0s
modelos mais utilizados nos paises desenvolvidos, que dados eles utilizavam e sua
metodologia. Podemos perceber que para paises que possuem uma base de dados extensa e
confidvel, esses modelos funcionam bem. Porém o Brasil ndo possui uma base de dados
extensa. O periodo pré Plano Real apresentava indices de inflacdo excessivamente altos e

que dificultam a implementacéo dos dados nos modelos.

Observamos os dados e vimos que no ultimo ano as taxas de inadimpléncia
comecaram a se elevar, e isso seria reflexo justamente da falta de ferramentas realmente
eficientes na andlise do risco de crédito envolvido nas operacbes. Podemos concluir que as
instituicbes financeiras nacionais ainda ndo estdo preparadas para essa expansao do
mercado de crédito. O processo de implementagdo de modelos ao mercado brasileiro ndo
produzird os efeitos desejados imediatamente, porém esse processo produzird beneficios
qualitativos para a gestao de risco de crédito no pais. Isso porque toda a cultura de crédito é
revisada. Portanto apesar de o pais ainda ndo possuir ferramentas realmente eficientes para

analisar esse risco, o simples fato de haver uma preocupacgdo com ele ja traz beneficios.
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