Estudo dos modelos KMV padrao e KMVnaiveno contexto brasileiro

Resumo

Nas décadas de 1980 e 1990, institui¢cdes finarscegulamentadoras nacionais, reunidas na
Basileia, Suica, iniciaram a criacdo de regras garanaior seguranca ao sistema financeiro
internacional. A fragilidade das instituicbes finamas a elevacdes nos indices de
inadimpléncia, especialmente em periodos de casmacroeconomia, foi um dos problemas
identificados pelo Comité da Basileia para o qual mecesséario buscar solu¢cées. Com 0s
Acordos de Capital da Basileia | e Il, a necessdd& mensurar e gerenciar o risco de crédito
passou a ser regulamentada. Os paises signatéridsotddo precisavam, entdo, estimular o
desenvolvimento de modelos de gestdo de risco dilpms de crédito, com o objetivo de
manter a salude do sistema financeiro internacioBate trabalho tem como objetivo
investigar o comportamento de um dos principaiseto®d o KMV, baseado na formulagéo
tedrica de Merton (1974). O estudo pretende varific desempenho do KMV — e de uma
variacdo do modelo, criada por Bharath e Shumw@9gp— em uma amostra de carteira com
informacgdes contdbeis e de mercado das empresagantes do indice IBOVESPA, no
periodo entre 2001 e 2010. Através de variacOeasagpls nos parametros do modelo, a
pesquisa também analisa sua performance em ddsreanarios.

1. Introdugéo

A recente crise que se iniciou no mercadsulgprimeamericano e se disseminou por
mercados em todo globo sugere a necessidade denismoa mais efetivos de gestdo e
regulacdo do risco de crédito. Caouette et al (L9®8cionam, dentre os fatores para a
inadimpléncias em massa que ocorreram no passadadequacao de regulamentacdo do
setor bancario. Neste contexto, o Comité da Basitem empreendido esfor¢cos para
aprimorar as exigéncias de controle de riscos dasituicoes financeiras, inclusive
incentivando o desenvolvimento de modelos e tésmeamensuracao e gestao de exposicoes.

No Brasil, ao mesmo tempo em que o crescimentmdeagdes de crédito possibilita
0 acesso da populacdo a uma maior gama de prooutesrvicos e, portanto, maior bem-
estar, implica também em maior exposi¢cdo dos cesdaodefault Segundo dados do Banco
Central do Brasil, o valor de empréstimos para fiés especificos evoluiu de 403 bilhdes de
reais em dezembro de 2005 para 931 bilhbes em routdd 2009, representando um
crescimento de mais de 100% no volume total dersesufinanciados. Assim, no caso
brasileiro, 0 expressivo aumento da oferta de wédacompanhado por maiores exposi¢coes
a inadimpléncia.

Ciente da crescente relevancia da exposicao am disccrédito, o Banco Central do
Brasil vem seguindo diversas diretrizes do ComdaéBasileia com o intuito de criar um
ambiente regulatério de maior estabilidade parastersa financeiro nacional. Entre as
diversas orientacdes do Comité da Basileia, espagciente para o risco de crédito, as
instituicées financeiras podem ter seus requidit®@scapital definidos a partir de modelos
internos de mensuracao.

Para Thomas et al (2005), os grandes bancos, comtrpedo global, devem se
movimentar no sentido de elaborar modelos inteen@cados para risco de crédito, pois
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podem resultar em menores exigéncias de capitallamgntar. Além disso, segundo
Saunders (1999) modelos internos podem propiciatagans gerenciais, uma vez que
permitiriam o desenvolvimento de ferramentas eitésnpara aprimorar a precificacdo e a
gestao de produtos.

Dentre os principais mecanismos de mensuracaosdo de crédito, o modelo KMV
desenvolvido pela empresa KMV no final da décaddl@®0 e baseado no estudo sobre
precificacdo de opcdes de Merton (1974), transforseem um sucesso comercial nos anos
seguintes (Lee, 2011) e representa um importantielmaitiizado no mercado financeiro.
Neste contexto de relevancia dos modelos interaagedtao de riscos, este trabalho investiga
o KMV, através de sua implementacdo computacionalplcacdo em uma carteira no
contexto brasileiro. Através do levantamento deodate empresas com a¢des negociadas em
bolsa, avalia-se a adequacao de duas adaptac&@d\dqi) o método padrdo fundamentado
em Merton (1974) e (i) o métodaaive simplificacdo proposta por Bharath e Shumway
(2008).

2. Referencial teérico

Segundo Levy (2008), o trabalho de Merton (1974¢sgnta uma estrutura de analise
seminal que da sustentacéo tedrica para desenwiltoside diversas pesquisas académicas e
aplicacdes préticas relevantes na area de gestdscdede crédito. Baseado nas formulacdes
tedricas de Merton (1974), o modelo KMV tornou-sesthnte difundido, associando a
inadimpléncia de uma empresa com a dinamica desswatura de capital (Crouhy et al,
2000).

Elizalde (2006) estabelece que o modelo de Me®8iA4) supde a estrutura de capital
da empresa composta por a¢des, de \&@l@rpor um Uunico titulo de divida com maturidd@de
e valor de faceé®. O valor dos ativos da empreda dado pela soma dos valores das acdes e
da divida. Sob essas premissas, as acfes represgntaopcdo de compra sobre os ativos da
empresa\, com maturidad@ e preco de exerciciZ. A légica de Merton (1974) € que se, na
maturidade, o valor dos ativésda empresa for maior que o valor da divilijaentdo se torna
racional aos acionistas exercerem a opcéo de coroprativos da empresa pelo preco de
exerciciol. Nesta situacao, a firma néo entra@afault pois os acionistas preferem pagar a
divida D e ficarem com o ativo de val&; uma vez qué&\>D. Em contrapartida, no modelo
de Merton (1974), caso o valor dos ativbseja menor do que o valor da dividiaa firma
entra emdefault pois aos acionistas preferem ndo pagar a digElaando os ativos para os
credores, poig < D.

A avaliacdo de pagamento ou inadimpléncia de unidala partir da teoria de op¢des
constitui importantansight teérico para a gestado de riscos de crédito. Ddopda vista
pratico, o primeiro passo para implantar o KMV dagoestimar a volatilidade das acdes,
podendo-se utilizar, por exemplo, dados historidesretornos das agbes (Lee, 2011). Em
seguida, apura-se o valor de face das dividas.URaro, de acordo com Lee (2011), &
necessario coletar informacdes sobre taxas de ljures de risco e sobre o valor de mercado
do patriménio liquido.

Bharath e Shumway (2008) estabelecem que, alémattr da participagdo dos
acionistas na empresa, isto €, do valor de merdas@cdes, sao variaveis criticas ao modelo
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KMV: (i) o valor de face da divida e (ii) a volatihde das acdes. Caso o valor de mercado
das ac¢les caia, a probabilidadaeldtaultaumenta. De modo similar, caso o valor de face das
dividas cresca em relagcédo ao valor de mercadotoms aa probabilidade ddefaulttambém
aumenta (Bharath e Shumway, 2008).

Segundo Crouhy et al (2000), o processo de detag&inda probabilidade default
de uma divida, a partir do modelo KMV, pode sensagtado em trés estagios: (i) estimativa
do valor de mercado dos ativos e da volatilidade dtivos da empresa; (ii) célculo da
distdncia aodefault através de um indice de medida dos riscos ddéault (iii)
dimensionamento da distancia @efault para probabilidades reais de inadimpléngando
uma base de dados.

Como ja discutido, no modelo KMV, aefaultocorre quando o valor dos ativos da
firma cai abaixo de um nivel critico. Sob uma pecsipa tedrica, a definicdo do nivel critico,
usando a formulacdo original de Merton (1974), estsociada ao valor de face da unica
divida que a empresa deveria ter. Porém, do pamtastia pratico, tendo em vista que uma
empresa possui uma estrutura de dividas com diésrerencimentos, o nivel critico pode ser
representado por uma relagédo entre dividas de euotago prazo. Por exemplo, na adaptacao
do modelo KMV por Lee (2011), a inadimpléncia oeoquando o valor de mercado dos
ativos atinge uma linha limite ddefault dada pela soma da divida de curto prazo mais
metade da divida de longo prazo.

Para Levy (2008), as medidas de risco de créditpaidlio obtidas pelo modelo
KMV sdo muito mais dinamicas do que as elaboradismgéncias dating. Neste sentido,
o modelo KMV permite identificar a qualidade dodité em pontos especificos no horizonte
de tempo, atualizados a medida que parametros aadwoeflutuam, enquanto os modelos das
agéncias deating fazem atualizacbes em ciclos de tempo, sem aftesaquito frequentes
(Levy, 2008).

Visando identificar se ostings da agéncia Moody’s continham informacéo preditiva
ausente na metodologia de KMV, Kealhofer e KurB80g) concluem que toda a informacao
preditiva dogratings e das variaveis contabeis ja estavam presentesodelo KMV, porém
informacéo preditiva consideravel do modelo KMV reégiava contida nosatings ou nas
variaveis contabeis. Desta forma, os resultaddsedghofer e Kurbat (2002) sugerem que o
modelo KMV seria, comparativamente aatings definidos por agéncias, melhor ferramenta
para previsao de inadimpléncia.

Capuano et al (2009) corroboram a conclusdo de hidal e Kurbat (2002),
justificando que se o valor dos ativos de uma esgifor observado continuamente, os
eventos de inadimpléncia sé@o previsiveis no sewkidque é possivel observar se o valor dos
ativos esta se movendo em direcéo ao limitdedault

O modelo KMV original serve como base para divemasas modelagens de gestao
de riscos de crédito. Por exemplo, Levy (2008)@laib o Riskfrontier, com uma quantidade
de grupamentos de portfélios de crédito maior de gula versdo KMV original. Segundo
Levy (2008), a maior granularizacdo pode ser agtida de acordo com a necessidade da
instituicdo financeira, permitindo uma visdo magtathada dos riscos deefault Dwyer e
Korablev (2009) apresentam o modelo KMV LossCalcOy30 qual elementos adicionais
sao incorporados na analise como, por exemplodaeggografica, tipo de industria, estagio
do ciclo de crédito, tipo de divida, tipo de calatee a qualidade de crédito da empresa.
Assim, pode-se afirmar que diversos modelos difeseisurgiram a partir da abordagem
KMV padrao.
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Para Saunders (1999), alguns pontos fortes de afpemd que seguem o modelo KMV
sao: (i) aplicabilidade para qualquer empresa codesnegociadas em mercados de bolsa;
(i) fundamentacédo em dados de mercado de acd@e em dados contabeis histoéricos; (iii)
fundamentacdo em fortes premissas teoricas, sendomodelo justificado pela teoria
moderna de financas e pela teoria de precificagaupddes.

O modelo KMV é denominado estrutural, por utilizariaveis ligadas a estrutura da
empresa como, por exempo, valor de acles e deadipmla avaliar o risco de crédito
(Saunders e Allen, 2002). Patel e Pereira (200@$ideram que modelos estruturais, como o
KMV, tém a vantagem de associar diretamente o \ddampresa com o valor de suas acgoes,
precificando o risco de crédito especificamenteapaada devedor. J& McQuown (1993)
considera outra vantagem dos modelos estruturassilplidade de atualizacdo frequente,
inclusive diariamente, por utilizarem informacdesndercado.

Para contrabalancear os pontos fortes, Saunde39)(ténsidera quatro desvantagens
do modelo estrutural de Merton (1974): (i) dificadid em obter Frequéncia de Defaults
Esperadas (EDF — Expected Default Frequency) tHisem a premissa de normalidade do
retorno dos ativos; (ii) dificuldade em gerar ED& eimpresas sem acbes negociadas em
bolsa, tendo-se que recorrer a dados contabemgigas caracteristicas observaveis da divida;
(iii) ndo distincdo entre as caracteristicas derdiftes tipos de titulos de longo prazo, como
data de vencimento, garantia adicional e convéidaloie; (iv) consideracdo de uma estrutura
de capital estatica, por assumir que a estruturzadital permanece imutavel, mesmo que o
valor dos ativos de uma empresa tenha se alterado.

Elizalde (2006) acrescenta outras desvantagensadielonde Merton (1974). Existe
uma restricdo em relacdo ao tempo para a ocorrdodafault no sentido de que o modelo
desconsidera a ocorréncia de eventos de inadimal@mteriores a data de maturidade da
divida. Assim, se o valor dos ativos da empresaa@sainiveis minimos antes da maturidade
da divida, mas ainda ha a possibilidade de recg@eraté a data do pagamentajefault
precoce é desconsiderado (Elizalde, 2006). Alémsodia estrutura de capital das empresas é
usualmente muito mais complexa do que um Unictotide divida com cupom zero, como
prevé o modelo KMV EDF padréo (Elizalde, 2006).

Finalmente, outra critica que implica uma potenlimitacdo do modelo € levantada
por Jarrow (2001): a implementacdo de modelos tes#is, como o baseado no trabalho de
Merton (1974), ignora a possibilidade de bolhas noercados financeiros, e,
consequentemente, ndo leva em consideracado asstisnproblematicas realizadas nessas
condicoes.

3. Procedimentos metodologicos

A investigacao realizada neste artigo envolve dampntacdo computacional de dois
métodos alternativos de analise de risco de crédiseados no modelo KMV: (i) o primeiro
método segue diretamente a abordagem padréo do lkdd®ada em Merton (1974) e envolve
a estimacao simultanea do valor de mercado dossa¢iwa volatilidade dos ativos através de
um procedimento iterativo e (i) o0 segundo métodgue uma simplificacdo proposta por
Bharath e Shumway (2008), denominadmd&/eou ingénuo, isto €, simples, na qual o valor
do ativo depende do valor de mercado das ac6esalaocontabil da divida e a volatilidade
dos ativos é estimada ponderando-se a volatilidadeaces e a volatilidade das dividas. No
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modelo simplificado de Barath e Shumway (2008)pkatiidade das dividas € uma funcéo
linear da volatilidade das acdes.

Assim, neste trabalho, os métodos sdo testadogieampente em carteiras formadas
por titulos de empresas com acdes negociadas esa bel valores em quatro paises. A
programacao dos algoritmos foi desenvolvida nauliggm Visual Basic for Applications
dentro do ambiente do Excel. Para o procedimeatativo, que envolve a resolugcdo de um
sistema de equacbes nao lineares, programou-sgootralb de Nelder e Mead (1965). Os
dados necessarios para o estudo empirico, inclumdomacdes contdbeis e cotacdes de
precos de acdes, foram levantados junto a plataf@&eomberg.

As carteiras de crédito formadas para testar o®dustbaseados no KMV estédo
associadas a empréstimos hipotéticos realizadogeesas integrantes do Ibovespa do Brasil
entre os anos de 1999 e 2009. Assim, supde-se edeteamminado periodo que uma carteira
€ composta por quantidades iguais de titulos ddalidas empresas do indice. Estima-se a
probabilidade dedefaultde cada empresa, bem como a probabilidade médikefdelt da
carteira. Acompanha-se o0 comportamento de titulsdivida da empresa no periodo
subsequente, para avaliar se alguma empresa teenimadimplente. Este acompanhamento é
feito tanto através de pesquisa na plataforma Bb@&wghn como de eventos relevantes
informados pela empresa junto a Comissao de VaModsliarios.

O primeiro método implementado, baseado no modelddrton (1974), estabelece
gue o risco de crédito da divida de uma empresa ped avaliado a partir da teoria de
opcOes. Considerando, conforme ja discutido, que agdo pode ser considerada uma opc¢ao
de compra sobre os ativos da empresa, com pregredeicio equivalente ao valor de fee
da divida, usando-se o modelo de precificagcdo @¢éexp(Black e Scholes, 1973; Merton,
1974) pode-se obter o valor do patriménio liquido:

E=A-Nid,)— exp(—rT)- Nid) (1)

com

d, = —

! O-AHT
d,=d, — JA'\-'?
onde

E é o valor do patrimdnio liquido da empresa

r € a taxa de juros livre de risco

T representa o prazo para o vencimento da divida
N(-) é a funcéo de distribuicdo normal acumulada
D € o valor de face da divida

Sob as premissas do modelo de Black e Scholes Y18 %®latilidade do patriménio
liquido pode ser calculada como funcéo da volailleldo valor da firma, isto €, do valor dos
ativos (Bharath e Shumway, 2008), corrigindo-seysoa medida de alavancagem financeira
e da sensibilidade do valor do patriménio em relagivalor da empresa, ou seja:



(2)

Na aplicagéo pratica desse método, o valor da aliveto €, o preco de exercicio da
opcéo foi definido como o valor contabil do passiwoulante e do exigivel de longo prazo e
o valor do patriménio liquid& da empresa pode ser obtido através do produte emtreco e
quantidade de acgbes. Apesar de na divida corratdeesn incluidas obrigacdes para fazer
frente as operacdes de curto prazo, optou-se paivedscer o nivel critico padefaultcomo
o valor total das dividas. Para fins de avaliag@grbbabilidade ddefaultno horizonte de
tempo de um ano, estabeleceFse 1. Assim, os dados contabeis do ultimo dia do amo sa
usados para a avaliacdo da probabilidadaefirultde uma empresa no ano seguinte.

A volatilidade - associada ao patriménio liquido pode ser obtidavés de um
mecanismo de estimacdo baseada em um comportap@sdado de precos das acdes da
empresa. Ou seja, a volatilidade do patriménioidigypode ser estimada usando dados de
mercado. Na aplicacdo pratica desse método, ailidadde das acbes é obtida através do
desvio-padrao dos retornos logaritmicos de uma manosferente aos 252 dias anteriores ao
da data de analise de risco da carteira. A taxards livre de risca pode ser obtida a partir
de operacbes com titulos publicos com prazo conglatio horizonte de analise da
probabilidade delefault Na andlise empirica, para cada carteira de sitidibconsiderada a
taxa de juros referentes a titulos do governo da pais, para um horizonte de tempo de um
ano.

Considerando o exposto anteriormente, apenas i@veiatz, e A ndo sdo observaveis
ou passiveis de estimacgdo através de dados dedoeMa entanto, podem ser obtidas como
solucbes das equacdes (1) e (2), uma vez que asspas do modelo de Black e Scholes
(1973) implicam que as equacdes devem ser obedesitialtaneamente. Assim, de acordo
com Lee (2011), o procedimento para obtencdo deg&oldas equacdes envolve a aplicacdo
de um método iterativo para cada empresa do piortidiversos métodos iterativos podem
ser estabelecidos para encontrar as solucdes dagdes (1) e (2). Neste trabalho, foi
utilizado o algoritmo desenvolvido por Nelder e Mef965), também denominado de
poliedros flexiveis, para a solucdo de problemalsisimensionais de equagdes ndo-lineares.

Para Bharath e Shumway (2008), no modelo de Meotealor de mercado dos ativos
e calculado através de uma base tedrica que utlizalor de mercado das a¢bes como
informacgéo de entrada. A triangulacéo entre infagdea dos mercados de acdes e de dividas
permite a geracdo da frequénciad#gdaultesperada, medida final do modelo KMV. Quando
uma nova informacdo sobre uma divida € geradaeoope a volatiidade de suas acgles
reagirdo, assim como o valor de mercado de seusseli e a volatilidade dos ativcs,.
Mudangas nos valores c& e o; provocam mudancas na frequéncia défault esperada
(EDF- Expected Default Frequengycomumente associada a probabilidade deéult
resultado final do modelo KMV. Para empresas caf@®s negociadas em bolsa tem grande
liquidez, € possivel, em teoria, atualizar o selorvBDF em questdo de poucos minutos
(Levy, 2008).

Além do valor de mercado dos ativos e da volati@edos ativos, encontrados com o
algoritmo mencionado, a estimacdo da distancidedault prescinde de informacédo sobre a
taxa de retorng: esperado dos ativos das empresas. Nesta pesguesea de retorno dos
ativos foi calculada de duas formas diferentesa (Brimeira forma segue uma premissa de
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neutralidade a risco, inerente ao modelo de poaegifio de opcdes, com = In(1 + ), ou
seja, a evolugédo dos ativos tende a acompanhaaad&juros livre de risco, (i) a segunda
forma envolve uma estimacdo de parametros a paeir dados histéricos, com
u, = In(P./F._,), ondeF; representa 0 preco da acdo da empresa no ingtamteseja, o
retorno das acdes da empresa no periodo antertiizZzado como estimativa da taxa de
retorno do ativo para o proximo periodo. Do pongovista metodoldgico, as duas formas
podem ser relevantes para se estudar potenciahadinipléncia, pois conforme Gregory
(2010), enquanto mecanismos associados a neuttalalasco derivam de dados de mercado
e sdo tipicamente usados em aplicacdes de preéiic® uso de parametros histéricos que
efetivamente ocorreram geralmente fundamenta meditogestdo de riscos. A partir das
variaveis definidas anteriormente, pode-se calauldistancia de uma empresadefaultD D,
através da equacéao abaixo (Bharath e Shumway, :2008)

AL (4 — 0,502 3)
In (u—0503)T
0D = [D)

Tz '\'?

Considerando que o retorno dos ativos da emprgamsiima distribuicdo normal, a
probabilidade de inadimplénciaou EDF de cada empresa € dada por (Bharath e Slymw
2008):

7= N(—DD) (4)

Além do modelo KMV padrdo, também € analisado undetmsugerido por Bharath
e Shumway (2008), denominado de mode#ive ou ingénuo. Este modelo faz algumas
simplificacbes para a estimacéo do valor dos ativda volatilidade dos ativos. Ao inves de
usar um procedimento iterativo baseado nas equétpeq2), o modeloaiveestabelece que
o valor de mercado dos ativos pode ser obtidogmtaa do valor de contabil das dividas e do
valor de mercado das acgdes, istcdés £ = D, e que a volatilidade do ativo é uma média
ponderada das volatilidades da divida e das agiesgjag; = wyor + wyoy. OS pesos;
e w; refletem, respectivamente, a participagdo do \@gpatrimonio liquid&E no ativo total
e a participacdo do valor da divida no ativo tofalvolatilidade das acdes: pode ser
estimada usando-se retorno passados das acdes remmoodelo padrédo do KMV. A
volatilidade das dividag, € dada por uma funcéo linear da volatilidade dd@es onde,
segundo Bharath e Shumway (2008), o interceptoilgliss modelar uma volatilidade
minima e o coeficiente angular possibilita assagi@olatilidade com o risco diefault

gp = 0.05+ 0.250; (5)

No modelo naive de Bharath e Shumway (2008), a distancia dedault e a
probabilidade dealefault podem ser calculadas da mesma forma que no medei@o do
KMV. Como foram utilizadas duas taxas de retorns @fivos, uma baseada na taxa de juros
livre de riscou, e a outra no retorno das a¢bes do periodo anteriforam estimadas duas
probabilidades de inadimpléncia com cada modeldr§maenaive para cada empresa.



4. Andlise de resultados

As probabilidades de inadimpléncia das empresasnistra foram geradas a partir de
funcdes em VBA, programadas no ambiente do Mictdsetel. A funcdo do modelo KMV
padrdo inclui o algoritmo de Nelder e Mead (196B) pbliedros flexiveis para obter as
solucbes de um sistema de equacdes nao-linearsgjawo valor de mercado dos ativos e a
volatilidade dos ativos. As variaveis de valor divcae de volatilidade do ativo no modelo
naive também foram obtidas através de funcdes programadas/BA, apesar de sua
formulag&o ser bem mais simples.

Conforme ja destacado, a volatilidade anualizadaatées foi estimada a partir de
precos diarios de fechamento, ajustados por proserdo ano anterior a analise de
probabilidade deadefault Dados de divida foram obtidos no balanco de fawlano do
periodo anterior a analise. Assim, na analise eenplida, a partir de dados de 31 de
dezembro de um dado ano, estima-se a probabilaadefaultda empresa no préximo ano.

A andlise principal dos métodos do modelo KMV, sejpadrdo ou maive esta
associada a estimacdo da probabilidadedefault do conjunto de empresas financiadas.
Supbe-se que a carteira de crédito a ser investigadsui montantes iguais em titulos de
divida das empresas que compdem o Ibovespa a nad®asta forma, a meédia aritmética
dos resultados de EDFs obtidos para as empresaasé@erada como a probabilidade de
defaultda carteira de crédito. Para um mesmo métodopooef ja discutido, sdo gerados
resultados de estimativas de probabilidadelefaultde cada empresa, seguindo a equacgéo
(4), usando-se diferentes taxas de retorno espei@dtivo, seja através de um mundo risco-
neutro, seja atraves de comportamento passadocdaes.aA média dessas estimativas é
considerada como a probabilidade difault ou expectativa de frequéncia default da
carteira dada em percentual do nimero de titulaliviea, isto €, de empresas que compdem
o Ibovespa em um ano especifico.

Na Tabela 1, sédo apresentados os resultados defreq esperada aefaultPD; e
FD, da carteira, considerando respectivamente difesezgtimativag, e u, para as taxas de
retorno dos ativos das empresas, bem como saatdesktimeédia dessas taxas de retorno e
das volatilidades, usando o método KVM padrao eébodonaive De maneira similar a
probabilidade delefaultda carteira, para cada ano, a taxa de retornoangédi volatilidade
média sdo obtidas, respectivamente, através demgdé aritmética das taxas de retorno e
das volatilidades das acbes de cada empresa daraaRortanto, embora cada retorno
esperado de acéo e volatilidade de pregos das dedeava empresa esteja associada com as
probabilidades ddefaultda empresa através das equacdes (3) e (4), a dediornos das
acoes, a média da volatilidade dos retornos dassagba expectativa de frequéncia de
inadimpléncia da carteira ndo obedecem a essag@rgjapois seus valores resumem as
caracteristicas meédias da carteira como um todo.



Tabela 1. Probabilidades médias de inadimpléncizadaira

Ano M1 Mo o Método padrao Métodonaive

PD PD, PD: PD,
2001 14.6% -5.1% 46.6% 0.233% 0.344% 1.197% 11.376%
2002 17.4% -4.8% 46.6% 0.620% 0.877% 1.756% 11.884%
2003 22.2% -5.7% 45.3% 0.725% 0.949% 1.785% 18.967%
2004 15.1% 66.1% 36.5% 0.143% 0.053% 0.717%  2.551%
2005 16.3% 29.5% 39.8% 0.141% 0.109% 0.329% 1.281%
2006 16.6% 30.9% 40.8% 0.100% 0.032% 0.156%  2.026%
2007 12.4% 31.8% 40.6% 0.084% 0.029% 0.172%  0.199%
2008 10.7% 18.5% 39.3% 0.006% 0.016% 0.037%  0.425%
2009 11.9% -57.3% 68.0% 3.856% 6.152% 5.687% 36.482%
2010 10.0% 66.4% 44.6% 0.132% 0.033% 0.490% 0.019%
Médias 14.7% 17.0% 448% 0.719% 1.048% 1.333%  8.743%

Analisando os resultados de probabilidadeefaultda carteira formada por titulos de
divida de empresas do Ibovespa, percebe-se unaaflceaacdo ao longo dos anos, usando-se
tanto a estimativa de retorno do ativo em um mumgim-neutro quanto a partir do retorno
historico do periodo anterior. Dois anos particukante interessantes sao 2008 e 2009,
representando respectivamente os periodos de neenmior probabilidade ddefault na
carteira e associados a um periodo anterior enstia crise econémica recente. Assim, do
ponto de vista de crédito, as estimativas da pibtbatbe dedefaultde 2008 podem ter sido
subestimadas por levarem em consideracdo dadasitust de 2007. Em contrapartida, a
probabilidade delefaultestabelecida para o ano de 2009 poder estar avaliando o risco
de crédito, uma vez que os parametros levam enidevagédo estimativas a partir de dados
de 2008.

Ressalta-se, desta forma, que o procedimento adet@admplementacdo do KMV
realizado € vulneravel a alteracbes subitas deriosnéaconémicos. Assim, estimativas de
probabilidade delefaultpodem contemplar outras formas de estimacao aquepiorem nao
somente um histoérico de dados mais longo como tamhécanismos de ajustes por ciclos.
Neste contexto, considerando o horizonte de infoé®s utilizado, pode-se avaliar que o
KMV implementado é mais voltado ao tipo Point-imrEi (PIT), por ser sensivel a mudangas
de curto prazo, do que Through-The-Cycle (TTC) I@&12006). No entanto, é importante
estabelecer que, mesmo em um contexto de Pointiie;Ta velocidade de atualizacdo dos
parametros do modelo € fundamental para evitarsdgéms significativas do ajuste na
probabilidade déefaultem fungdo de mudancgas nas condi¢cbes de mercado.

Ainda avaliando a Tabela 1, pode-se identificar gwariabilidade nas estimativas de
probabilidadedefaulté maior quando se usa estimativas de taxas demergo de ativog:,
baseadas no retorno das ac¢des no periodo antefietindo a menor variabilidade da taxa de
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juros basica usada para estimar Mais especificamente, quando a taxa média dosns
dos ativos:, € negativa, devido a um desempenho ruim das ag@esmpresas do Ibovespa,
as probabilidades médias de inadimpléncia sobensidemnavelmente, uma vez que a
tendéncia de queda do valor dos ativos acentuexanmidade aalefault

Caso critico ocorre em 2009, quando a probab#idagdia de inadimpléncia das
empresas do indice Ibovespa ultrapassou 6%, maatista realizada cori,, € quase atingiu
4%, na estimativa come,. Essas estimativas de probabilidade, relativameiites, de
inadimpléncia, decorrem também da maior volatileleazendo com que o valor do ativo seja
mais incerto, aumentando-se as chances de a ent@n@siaar 0 periodo em um ponto abaixo
do nivel critico, entrando, consequentemente, emrnegido de inadimpléncia.

No periodo de 2004 a 2008, quando as médias das tikxretorno dos atives sao
positivas, o efeito € o oposto, com uma melhorguaidade de crédito média das empresas
do indice Ibovespa, com resultados EDFs anuaisonmudximos a 0%, quando utilizado o
modelo padrdo do KMV. Adicionalmente, associandasse&olatilidades médias das a¢bes as
probabilidades médias anuais de inadimpléncia abt@bm o método padrdo para o indice
Ibovespa, percebe-se que quando a volatilidadeandahi acbes aumenta, em 2009, cresce
também a diferenca entre os resultados obtidosiossey:,; e u;.

Ainda através da Tabela 1, pode-se conduzir argdiselhante para a implementagéo
do KMV seguindo o métodaaive proposto por Bharath e Shumway (2008). No que diz
respeito a influéncia das taxas de retornos duesgti, nhas probabilidades diefaultmédias
anuais, o comportamento do modelmive foi semelhante ao do modelo padréo, no indice
Ibovespa. Também com o modelo ingénuo, nos anoguama taxau, foi negativa, foram
obtidas as piores probabilidades médias de inaémo@ para as empresas do indice
Ibovespa. No métodnaive foi igualmente identificado que maiores volatlits das acdes
estdo associadas a diferencas maiores nas prolaedi medias de inadimpléncia obtidas
com i, € com,. Os resultados da Tabela 1 mostram ainda que, éodmnaive, as
probabilidades médias de inadimpléncia foram ggas&re maiores quando se psacom
excecdo do 2010. No método padréo, ndo ha um ceenpemto recorrente.

Comparando-se os resultados dos métodos para aantasende retorno de ativos,
identifica-se que o método padrdo quase semprmasima probabilidade deefault da
carteira menor do que o métodaive exceto para o ano de 2010, conforme Tabela ImAss
a qualidade de crédito das empresas do indice sbavée estimada como sendo pior quando
utilizado o métodmaive Uma avaliagdo qualitativa dos resultados indiga @ métodmaive
parece ndo se adaptar adequadamente ao caso ifagieis gera estimativas de
probabilidade delefault com bastante variabilidade e com magnitude poeetistas. Por
exemplo, para os anos de 2001, 2002 e 2003, o matidde com taxa de retorno de ativos
dada por,, gera probabilidade de inadimpléncia da carteirsomguie 10%, sugerindo que,
de cada dez empresas do Ibovespa, uma entrarteefamltno ano seguinte. A aplicacdo do
métodonaivepara 2009 sugere uma inadimpléncia de uma empresada trés do Ibovespa
0 que, certamente, a posteriori, ficou longe derecoAssim, diferentente do argumento de
Bharath e Shumway (2008), ndo se verificou a adggqudo métodmaivedo KMV para o
caso brasileiro.

Considera-se agora uma analise de sensibilidadenddelos KMV implementados
nesse estudo. Para verificar o comportamento datelo® em diferentes cenarios, foram
aplicadas alteragcdes nos parametros de entradaatiedos. Desta forma, pode-se identificar
a variabilidade da probabilidade dkefault estimada da carteira em relacdo a alguns
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parametros do modelo KMV. Neste contexto, a taxeett@no dos ativos, a volatilidade das
acoes e o valor das dividas foram modificados padficar o comportamento da
probabilidade delefaultda carteira. Estes parametros foram multiplicgosvalores entre
0,25 e 3,00. Na pratica, as multiplicac6es corredpm a uma andlise dentro de um intervalo
entre 25% e 300% do valor original dos parametrokzados. Desta forma, pode-se
investigar o comportamento da carteira em funcadimeuicdo ou aumento dos parametros.

Figura 1. Comportamento da probabilidadaeldiaultda carteira para varia¢oesleno
modelo padréao
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Nos anos em que a taxa estimada para positiva, as probabilidades médias de
inadimpléncia caem, na medida em que o valpaumenta. Nos anos em que a tgxae
negativa, quando seu valor absoluto aumenta, aapilatade média de inadimpléncia das
empresas do indice aumenta, pois a tendéncia desdsuento do valor dos ativos se
exacerba, aumentando as chances de inadimplénzimodelonaive o comportamento dos
resultados ap0s as variacdes na taxti bastante semelhante. As alteracfes nas estanat
das taxasi; ndo surtiram o mesmo efeito, independentemente @odo padrdo onaive
uma vez que essa analise baseia-se em retorndivios equivalente ao retorno de um ativo
livro de risco, que € sempre positivo.
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Figura 2. Comportamento da probabilidaded##ault da carteira para variagoes deno
modelo padréo com,
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Uma outra analise de sensibilidade do modelo eevakaliar como variacdes nas
volatilidades dos retornos de cada acéo influen@apnobabilidades ddefault da carteira.
Como é de se esperar, em termos gerais, um aurdantolatilidade das acdes causa um
aumento da probabilidade de inadimpléncia, poisaiomvariabilidade do ativo implica
maiores chances de terminar o periodo em um patafesior ao valor da divida, indicando
um ponto critico para default No caso de diminuicdo da volatilidade dos ativ@smaioria
das situacbes, observa-se diminuicdo da probatddidie inadimpléncia, tanto quando se
analisau; quantou,.

Porém, no modelo padrédo calculado cem quando a volatiidade das acgdes é
reduzida, em alguns anos, os resultados da pratadel dedefaultda carteira formada pelo
Ibovespa aumentam. Este fato parece ser surpraengens uma diminuicdo da volatilidade
das acOes e, consequentemente, dos ativos, petedazir a uma menor instabilidade no
valor dos ativos e menor chance de atingir um valenor que a divida. Este fendmeno
ocorre somente nos anos em que a taxa negativa, caso em gue existe uma tendéncia de o
valor dos ativos das empresa mover-se em direcdimha limite do default Nestas
circunstancias, sendo o valor absolutg:dsuficientemente grande, o valor esperado do ativo
ao final do periodo pode ficar em um patamar iofegaio limte dodefault Neste caso, se a
volatilidade dos ativos for baixa, existe poucabatmlidade de que o ativo possa ficar em um
valor superior ao limite ddefault

Portanto, no caso em que € bastante negativo, uma maior volatilidade do®sit
pode inclusive diminuir a probabilidade default pois torna mais provavel que realizactes
do valor do ativo atinjam valores acima do limita shadimpléncia. No métodoaive
calculado comy,, quando a volatilidade estd em apenas 25% do akw wriginal, os
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resultados de EDFs médios ficam sempre mais baiwogue com a volatilidade inicial,
aumentando progressivamente, na medida em queatilidade das agOes assume valores
maiores. Com relacdo a andlise de sensibilidadegmdonaive portanto, ndo detecta o
mesmo fendmeno que o método padrao é capaz devabsor seus resultados.

Com as alteracdes aplicadas no valor das dividas fo@m obtidos resultados
surpreendentes. Na medida em que o valor das digiglmenta, as probabilidades médias de
inadimpléncia sobem, tanto no método padréo quamitaive, independentemente se se usar
as taxasi; ou i-. Esse fato é esperado, pois quanto maior a dierdaermos relativos, mais
préximo do limite dalefaultfica o ativo.

A despeito de a amostra de empresas que compdenovespa ser pequena e,
portanto, prejudicar andlises blacktestinglos modelos de KMV, procedeu-se & comparacao
entre a probabilidade deefault prevista e a frequéncia real de inadimpléncia itldos
emitidos por empresas do indice. Foram identifisaglopiricamente apenas dois eventos de
inadimpléncias de empresas do indice Ibovespa mdme 2001-2010 na plataforma
Bloomberg. A partir desse dado, através de umaisan&implista, supbe-se que a
inadimpléncia empirica das empresas do indice Hpaveno periodo foi de 0,303%.
Comparando os resultados dos modelos tedricos ordados reais de inadimpléncias
fornecidos pela Bloomberg, verificou-se que o métpddréo estimado com a taxafoi o
modelo tedrico que mais se aproximou da taxa déinm@éncia empirica. As estimativas
realizadas usando-se 0 métatliveou as taxau, ficaram mais distantes. Todavia, deve-se
ressaltar que esse mecanismo ldektestingé extremamente simplista e ndo deve ser
indicativo de superioridade de métodos. A baixantjidade de inadimpléncias e de empresas
na amostra limita backtesting E importante observar, entretanto, que a baixatigiade de
inadimpléncias € um problema recorrente na andlesaisco de crédito de carteiras de
empréstimos para grandes empresas (Pluto e TaXab@) como é o caso de empresas que
fazem parte do Ibovespa.

5. Consideracoes finais

A implementacdo do modelo KMV, tanto em sua forradrgo, baseada diretamente
no trabalho de Merton (1974), quanto em sua form@aochinada denaive sugerida por
Bharath e Shumway (2008), permite a identificaccalfjumas limitacdes ou dificuldades
associadas a aplicacdo préatica. Em primeiro lumanpdelo prescinde de dados de precos de
mercado de acdes e, portanto, tem sua aplicabdlickslrita a carteiras de titulos de divida de
empresas com ac¢des negociadas em bolsas. Outiadiifie no uso do modelo é especificar
exatamente o ponto diefault uma vez que a inclusdo de diferentes tipos delaliypor
exemplo, de curto ou de longo prazo, pode inflenos resultados de probabilidade de
default

Além disso, dados necessérios para obtencdo démetos de entrada do modelo
podem ndo ser facilmente obtidos ou ndo estdo milgpie. Por exemplo, para algumas
empresas, a liquidez de algumas ac¢fes do Ibovebpxa fazendo com que precos diarios
de negociacdo de acles, necessarios para estisnddiweolatilidade das acbes ou de taxas de
retornos dos ativos, ndo estivessem disponiveisteNecasos, utilizou-se o ultimo preco
negociado como dado de entrada, implicando umavalibgdo da volatilidade.
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Outra questdo metodologica relevante envolve o d&toque no caso brasileiro é
comum a existéncia de dois tipos de acdes: asrpnefais e as ordinarias. Apesar de a
probabilidade delefaultde uma empresa ser Unica, o uso de precos das aghearias ou
das acdes preferenciais para estimar parametrosiattelo KMV pode gerar diferentes
valores. No periodo analisado, identificou-se gai@@es ordinarias, usadas na maioria das
analises quando problemas de liquidez ndo sdoae\vareram em média, maior volatilidade.
Assim, comparativamente, quando se usa dados des am@inarias, os resultados de
probabilidade dedefault s&o usualmente maiores do que quando se usa dadagbes
preferenciais. Outra limitacdo do estudo, ja diseytenvolve a realizacdo @acktestingpara
verificacdo da adequacéo do modelo KMVbé&xktestingica comprometido pela baixa taxa
dedefaultdas empresas que compdem o indice Bovespa.

A despeito das limitagdes, as alteracdes nos pam@sros métodos do KMV padréo
e do meétodonaive permitiram verificar a qualidade de crédito médms empresas do
portfélio em distintos cenarios possiveis. Atradss andlise de sensibilidade foi possivel
identificar que, dentre os parametros alterados)atilidade das acles e a taxa de retorno dos
ativos sdo os dados de entrada mais criticos pqualadade de crédito de um portfélio. Na
pratica, dentro de um contexto gerencial, estagawgis devem ser vistas com especial
atencdo pelo gestor de crédito, para a definic&oirdarmacfes prioritarias para frequente
acompanhamento e atualizacédo. Assim, pode-se ajrimanonitoraramento da qualidade de
crédito do portfélio no decorrer do tempo.

Os resultados comparativos indicaram que o modelrdo pode ser uma boa
alternativa para gerenciar um portfélio de crédidomodelonaive parece consistentemente
superestimar o risco de crédito e, para o casabdeekpa, em diversos anos, apresentou
estimativas de probabilidade d#efault extremamente elevadas, incompativeis com a
realidade de mercado. Por exemplo, para o ano @@ 2tn uma das modelagens da taxa de
retorno dos ativos, o modelmaive indicou uma probabilidade de que uma em cada trés
empresas do indice entraria e®fault no ano subsequente. Assim, os resultados sugerem
que, para o caso brasileiro, 0 méto@dive ndo seja uma alternativa adequada.

Finalmente, o estudo avaliou também diferentesnesittas da taxas de retorno dos
ativos. Foram usadas: (i) a taxa de juros livreisieo, sob uma premissa de neutralidade a
risco e (ii) a taxa historica de retorno das ac&®édencia-se que o0 uso de taxa historica
possibilita que tendéncias de decréscimo de atejam consideradas, possibitando uma
perspectiva de analise que ndo é possivel de Beaream um contexto de neutralidade a
risco, quando se supde sempre que a taxa de retosmativos € positiva.

Para estudos futuros, sugere-se que sejam inweasigaitras formas de estimacao da
taxa de retorno dos ativos e das volatilidadesagéss. Nesse estudo, a volatilidade das a¢cdes
foi estimada com base nos retornos histéricos ddssa Segundo Lee (2011), a volatilidade
poderia também ser estimada implicitamente com has@recos de mercado dos prémios de
opcOes sobre as acgbes. Entretanto, a aplicacém mesvdologia para carteiras de empresas
brasileiras tambpem seria limitada, pois 0 nUmercechpresas que possuem opc¢des sobre
acdes negociadas em bolsa é extremamente baixo.
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