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RESUMO

O artigo tem como objetivo investigar o comportamento de um dos principais modelos
de avaliacao do risco de crédito, o KMV, baseado na formulacao tedrica de Merton (1974),
em uma amostra de empresa integrantes do indice Ibovespa com dados do periodo entre
2001 e 2010. Alem do desempenho do KMV padrao, uma variagdao do modelo, criada
por Bharath e Shumway (2008), o KMV naive, também foi avaliada na mesma amostra
de empresas. Por meio de uma analise de sensibilidade, na qual parametros dos dois
métodos foram variados, foi possivel identificar a performance dos modelos em diferentes
cenarios. Uma analise de backtesting, com a comparagao entre as estimativas de frequéncia
esperada de inadimpléncia e os defaults efetivos das empresas, também foi realizada. Os
resultados sugerem que o modelo naive, a despeito de sua maior simplicidade, tende a
superestimar os riscos, indicando que, no caso brasileiro, o uso do modelo de Merton
padrao é o mais adequado.

Palavras-chave: Risco de crédito. Modelos de Gestdo de Portfélio de Crédito. KMV.

ABSTRACT

The paper investigates the behavior of one of the most important credit risk assessment
models, the KMV, based on Merton's (1974) theoretical formulation, in a sample of
companies listed on the Ibovespa from 2001 to 2010. Besides the standard KMV
performance, a variation of the KMV model, created by Bharath and Shumway (2008) -
KMV naive, was also evaluated for the same sample of companies. Through a sensitivity
analysis, in which parameters of both methods were modified, the performance of the
models was analyzed in different scenarios. A backtesting analysis was also performed, in

1 Mestre, Universidade Presbiteriana Mackenzie, rafaelmileo@msn.com.
2 Doutor, Universidade Presbiteriana Mackenzie, herbert.kimura@gmail.com.
3 Doutor, Universidade de Sao Paulo, kayo@usp.br.

448 Rafael Mileo Neto, Herbert Kimura e Eduardo Kazuo Kayo



Disponivel em: www.univali.br/periodicos ISSN: 1983-716X

which estimated default frequencies were compared with actual defaults of the companies.
The results suggest that the naive model, despite its simplicity, tends to overestimate the
risks, indicating that in the case of Brazil, Merton's standard model is more appropriate.

Keywords: Credit Risk. Credit Portfolio Management Models. KMV.

RESUMEN

Este articulo tiene como objetivo investigar el comportamiento de uno de los principales
modelos de evaluacidon de riesgo de crédito, el KMV, basado en la formulacion tedrica de
Merton (1974), en una muestra de empresas integrantes del indice Ibovespa con datos
del periodo comprendido entre 2001 y 2010. Ademas del desempefo del KMV estandar,
también fue evaluada en la misma muestra de empresas una variacién del modelo, creada
por Bharath y Shumway (2008), el KMV naive. Por medio de un analisis de sensibilidad,
en el cual fueron variados los parametros de los dos métodos, fue posible identificar
la performance de los modelos en diferentes escenarios. También se realizé un analisis
de backtesting, con la comparacion entre las estimaciones de frecuencia esperada de
insolvencia y los defaults efectivos de las empresas. Los resultados sugieren que el modelo
naive, a pesar de su mayor sencillez, tiende a sobrestimar los riesgos, indicando que, en el
caso brasilefio, el uso del modelo de Merton estandar es el mas adecuado.

Palabras clave: Riesgo de crédito. Modelos de Gestion de Cartera de Crédito. KMV.

INTRODUCAO

crise de 2007-2008 que se iniciou no mercado de subprime americano

e se disseminou por mercados em todo globo sugere a necessidade de

ecanismosmaisefetivosdegestaoeregulacaodoriscodecrédito.Caouette,

Altman e Narayanan (1998) mencionam, dentre os fatores para as inadimpléncias

em massa que ocorreram no passado, a inadequacao da regulamentagao do setor

bancario. Neste contexto, o Comité da Basileia, que relne as instituicdes financeiras

regulamentadoras nacionais na Basileia, Suica, tem empreendido esforcos, desde

as décadas de 1980 e 1990, para aprimorar as exigéncias de controle de riscos para

as instituicdes financeiras, inclusive incentivando o desenvolvimento de modelos e
técnicas de mensuracgao e gestao de exposigoes.

No Brasil, a0 mesmo tempo em que o crescimento de operacdes de crédito
possibilita o acesso da populacdo a uma maior gama de produtos ou servicos
e, portanto, maior bem-estar, implica também maior exposicao dos credores ao
default. Segundo dados do Banco Central do Brasil, o valor de empréstimos para
fins ndo especificos evoluiu de 403 bilhdes de reais em dezembro de 2005 para
1,3 trilhdes de reais em janeiro de 2012, representando um crescimento de 222%,
aproximadamente, no volume total de recursos financiados. Assim, no caso brasileiro,
0 expressivo aumento da oferta de crédito é acompanhado por maiores exposigoes
a inadimpléncia.
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Ciente da crescente relevancia da exposicao ao risco de crédito, o Banco Central
do Brasil vem seguindo diversas diretrizes do Comité da Basileia com o intuito
de criar um ambiente regulatério de maior estabilidade para o sistema financeiro
nacional. Entre as diversas orientacdes do Comité da Basileia, especificamente para
o risco de crédito, as instituicdes financeiras podem ter seus requisitos de capital
definidos a partir de modelos internos de mensuracao.

Para Thomas, Oliver e Haud (2005), os grandes bancos, com penetracao global,
devem se movimentar no sentido de elaborar modelos internos avangados para risco
de crédito, pois podem resultar em menores exigéncias de capital regulamentar.
Além disso, segundo Saunders (1999), modelos internos podem propiciar vantagens
gerenciais, uma vez que permitiriam o desenvolvimento de ferramentas e técnicas
para aprimorar a precificacao e a gestao de produtos.

Jin, Yu e Mi (2012) afirmam que os principais modelos probabilidade de default
sao: modelo de Merton (MERTON, 1974); modelo KMV (KMV Company, 1993-1997);
modelo logistic; CreditPortfolioView, da McKinsey (WILSON, 1997); CreditRisk+,
do CreditSuisse; CreditMetrics do JP Morgan (J.P MORGAN, 1997). De acordo com
Crouhy, Galai e Mark (2000), o CreditMetrics baseia-se em um estudo da alteragao
da qualidade de crédito a partir das probabilidades de transicao entre ratings,
enquanto os modelos estruturais como, € o caso do KMV, fundamentam-se em
teoria de precificacdo de opc¢bes. O CreditRisk+ segue uma abordagem atuarial,
com foco apenas em inadimpléncia, avaliando-se numero de eventos de default e
severidade dessa perda em um carteira de crédito. Finalmente, o CreditPortfolioView
é um modelo de multiplos periodos no qual as probabilidades de inadimpléncia
sdao condicionais a variaveis macroeconomicas (CROUHY; GALAI, MARK, 2000).

Entre os principais mecanismos de mensuracao do risco de crédito, o modelo
KMV, desenvolvido pela empresa KMV no final da década de 1980 e baseado no
estudo sobre precificacdo de opcdes de Merton (1974), transformou-se em um
sucesso comercial nos anos seguintes e representa um importante modelo utilizado
no mercado financeiro (LEE, 2011). Allen e Powell (2012) citam que a Moody'’s
reportava em 2000 que o modelo KMV era usado por cerca de 2000 instituicoes
financeiras em mais de 80 paises.

Com a ampla disseminacdo do modelo KMV em bancos internacionais para
a gestdo do risco de crédito (LEE, 2011; ALLEN; POWELL, 2012) e as exigéncias
impostas pelo mercado na modelagem de probabilidade de default, o estudo deste
modelo no contexto nacional torna-se relevante.

Por meio do levantamento de dados de empresas com acdes negociadas em
bolsa, avaliou-se a adequacao de duas adaptagdes do KMV: (i) o método padrao
fundamentado em Merton (1974) e (ii) o método naive, simplificacao proposta por
Bharath e Shumway (2008). Foram formadas carteiras de ativos hipotéticos associados
ao risco de crédito de empresas negociadas na bolsa brasileira. As probabilidades
de default de titulos de divida de cada uma dessas empresas foram geradas. Na
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sequéncia foi realizado o calculo da frequéncia esperada de inadimpléncia da
carteira hipotética de empresas, comparando-se os resultados obtidos com os
dois modelos, KMV padrao e KMV naive. Os algoritmos foram implementados
computacionalmente. Um estudo empirico, baseado em backtesting, foi conduzido
confrontando-se os resultados de frequéncia de inadimpléncia esperada com os
casos efetivos de default.

De forma diferente do estudo de Bharath e Shumway (2008), a analise comparativa
entre os modelos padrao e naive indica uma discrepancia de resultados. A despeito
de limitagbes com relagdao a montagem da carteira, a falta de liquidez de ativos e ao
baixo nivel de faléncia de empresas que participam do mercado acionario brasileiro,
os resultados sugerem que a elevada taxa de juros basica e a alta volatilidade dos
retornos de ativos com risco implicam uma menor adequacao do modelo naive.

REFERENCIAL TEQRICO

Segundo Levy (2008), o trabalho de Merton (1974) apresenta uma estrutura
de analise seminal que da sustentacao teorica para desenvolvimentos de diversas
pesquisas académicas e aplicacdes praticas relevantes na area de gestao de risco
de crédito. Baseado nas formulacdes tedricas de Merton (1974), o modelo KMV
tornou-se bastante difundido, associando a inadimpléncia de uma empresa com a
dinamica de sua estrutura de capital (CROUHY; GALAI; MARK, 2000).

Para Munves, Smith e Hamilton (2010), o modelo Moody’s KMV, fundamentado
na frequéncia de inadimpléncia esperada (expected default frequency — EDF), € uma
das medidas de probabilidade de default mais utilizadas na analise quantitativa
de risco de crédito. Como os bancos estiveram no centro da ultima grande crise
internacional e subsequente recessao, em sua pesquisa, os autores aplicaram o
modelo EDF com o objetivo de avaliar a probabilidade de inadimpléncia de bancos.
Como resultado, identificaram que o modelo EDF foi bem-sucedido em ordenar
as instituicoes financeiras com o maior risco de crédito. Instituicbes financeiras
que entraram em inadimpléncia, por exemplo, tinham medidas EDFs elevadas em
comparacao a outras instituicoes.

Elizalde (2005) estabelece que o modelo de Merton (1974) supde a estrutura de
capital da empresa composta por acoes, de valor E, e por um Unico titulo de divida
com maturidade T e valor de face D. O valor dos ativos da empresa A € dado pela
soma dos valores das acOes e da divida. Sob essas premissas, as acoes representam
uma opcao de compra sobre os ativos da empresa A, com maturidade T e preco de
exercicio D. A logica de Merton (1974) € que se, na maturidade, o valor dos ativos A
da empresa for maior que o valor da divida D, entao se torna racional aos acionistas
exercerem a opcao de comprar os ativos da empresa pelo preco de exercicio D.
Nesta situacao, a firma nao entra em default, pois os acionistas preferem pagar a
divida D e ficarem com o ativo de valor A, uma vez que A > D. Em contrapartida, no
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modelo de Merton (1974), caso o valor dos ativos A seja menor do que o valor da
divida D, a firma entra em default, pois os acionistas preferem nao pagar a divida,
deixando os ativos para os credores, pois A < D.

A avaliacao de pagamento ou inadimpléncia de uma divida a partir da teoria
de opc¢des constitui importante insight tedrico para a gestao de riscos de crédito.
Do ponto de vista pratico, o primeiro passo para implantar o KMV envolve estimar
a volatilidade das acdes, podendo-se utilizar, por exemplo, dados histéricos de
retornos das acdes (LEE, 2011). Em seqguida, apura-se o valor de face das dividas.
Por ultimo, de acordo com Lee (2011), é necessario coletar informacdes sobre taxas
de juros livres de risco e sobre o valor de mercado do patrimonio liquido.

Bharath e Shumway (2008) estabelecem que, além do valor da participacdo dos
acionistas na empresa, isto €, do valor de mercado das acdes, sao variaveis criticas
ao modelo KMV: (i) o valor de face da divida e (ii) a volatilidade das acbes. Caso
o valor de mercado das a¢les caia, a probabilidade de default aumenta. De modo
similar, caso o valor de face das dividas cresca em relacdo ao valor de mercado dos
ativos, a probabilidade de default também aumenta (BHARATH; SHUMWAY, 2008).

Segundo Crouhy, GalaieMark(2000), o processodedeterminacaodaprobabilidade
de default de uma divida, a partir do modelo KMV, pode ser segmentado em trés
estagios: (i) estimativa do valor de mercado dos ativos e da volatilidade dos ativos da
empresa; (ii) calculo da distancia ao default, por meio de um indice de medida dos
riscos de default; (iii) dimensionamento da distancia ao default para probabilidades
reais de inadimpléncia usando uma base de dados.

No modelo KMV, o default ocorre quando o valor dos ativos da firma cai abaixo
de um nivel critico. Sob uma perspectiva tedrica, a definicdo do nivel critico, usando
a formulacao original de Merton (1974), esta associada ao valor de face da Unica
divida que a empresa deveria ter. Porém, na pratica, tendo em vista que uma empresa
possui uma estrutura de dividas com diferentes vencimentos, o nivel critico pode ser
representado por uma relacao entre dividas de curto e longo prazo. Por exemplo,
na adaptacdo do modelo KMV por Lee (2011), a inadimpléncia ocorre quando o
valor de mercado dos ativos atinge uma linha limite de default, dada pela soma da
divida de curto prazo mais metade da divida de longo prazo.

Para Levy (2008), as medidas de risco de crédito de portfélio obtidas pelo
modelo KMV sao muito mais dinamicas do que as elaboradas pelas agéncias de
rating. Neste sentido, o modelo KMV permite identificar a qualidade do crédito em
pontos especificos no horizonte de tempo, atualizados a medida que parametros de
mercado flutuam, enquanto os modelos das agéncias de rating fazem atualizacdes
em ciclos de tempo, sem alteracdes muito frequentes (LEVY, 2008).

Com o objetivo de identificar se os ratings da agéncia Moody's continham
informacgao preditiva ausente na metodologia de KMV, Kealhofer e Kurbat (2002)
concluem que toda a informacao preditiva dos ratings e das variaveis contabeis
ja estavam presentes no modelo KMV, porém informacao preditiva consideravel
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do modelo KMV nao estava contida nos ratings ou nas variaveis contabeis. Os
resultados de Kealhofer e Kurbat (2002) sugerem, portanto, que o modelo KMV
seria, comparativamente aos ratings definidos por agéncias, melhor ferramenta
para previsao de inadimpléncia.

Capuano et al. (2009) corroboram a conclusdo de Kealhofer e Kurbat (2002),
justificando que se o valor dos ativos de uma empresa for observado continuamente,
os eventos de inadimpléncia serao previsiveis no sentido de que é possivel observar
se o valor dos ativos esta se movendo em direcao ao limite de default.

O modelo KMV original serve como base para diversas outras modelagens de
gestao de riscos de crédito. Por exemplo, Levy (2008) elaborou o Riskfrontier com
uma quantidade de grupamentos de portfolios de crédito maior do que a da versao
KMV original. Segundo Levy (2008), a maior granularizagao pode ser estruturada
de acordo com a necessidade da instituicao financeira, permitindo uma visdo mais
detalhada dos riscos de default. Dwyer e Korablev (2009) apresentam o modelo KMV
LossCalc V3.0, no qual elementos adicionais sao incorporados na analise como, por
exemplo, regidao geografica, tipo de industria, estagio do ciclo de crédito, tipo de
divida, tipo de colateral e qualidade de crédito da empresa. Assim, pode-se afirmar
que diversos modelos diferentes surgiram a partir da abordagem KMV padrao.

Para Saunders (1999), sao alguns pontos fortes de abordagens originadas do
modelo KMV: (i) aplicabilidade para qualquer empresa com acdes negociadas em
mercados de bolsa; (ii) fundamentacao em dados de mercado de acdes e ndo em
dadoscontabeis historicos; (iii) fortes premissas tedricas, sendoummodelojustificado
pela teoria moderna de financas e pela teoria de precificacao de opcodes.

O modelo KMV é denominado estrutural porque utiliza variaveis ligadas a
estrutura da empresa como, por exemplo, valor de ac¢bes e de dividas, para avaliar
o seu risco de inadimpléncia (SAUNDERS; ALLEN, 2002). Patel e Pereira (2007)
consideram que modelos estruturais, como o KMV, tém a vantagem de associar
diretamente o valor da empresa com o valor de suas agdes, precificando o risco
de crédito especificamente para cada devedor. J& McQuown (1993) considera
outra vantagem dos modelos estruturais: a possibilidade de atualizacdo frequente,
inclusive diariamente, por utilizarem informacdes de mercado.

Para contrabalancear os pontos fortes, Saunders (1999) considera quatro
desvantagens do modelo estrutural de Merton (1974): (i) dificuldade em obter
Frequéncia de Defaults Esperadas tedricas sem a premissa de normalidade do
retorno dos ativos; (ii) dificuldade em gerar EDF de empresas sem ac¢des negociadas
em bolsa, com a necessidade de recorrer a dados contabeis e a outras caracteristicas
observaveis da divida; (iii) ndo distincao das caracteristicas de diferentes tipos de
titulos de dividas, como data de vencimento, garantia adicional e conversibilidade;
(iv) consideracao de uma estrutura de capital estatica, por assumir que a estrutura
de capital permanece imutavel, mesmo que ocorram alteracdes no valor dos ativos
de uma empresa.
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Elizalde (2005) acrescenta outras desvantagens do modelo de Merton (1974).
Existe uma restricdo em relacdo ao tempo para a ocorréncia do default, no sentido
de que o modelo desconsidera a ocorréncia de eventos de inadimpléncia anteriores
a data de maturidade da divida. Assim, se o valor dos ativos da empresa cai aos niveis
minimos antes da maturidade da divida, mas ainda ha a possibilidade de recuperacao
até a data do pagamento, o default precoce é desconsiderado (ELIZALDE, 2005).
Além disso, a estrutura de capital das empresas é usualmente muito mais complexa
do que um Unico titulo de divida com cupom zero, como prevé o modelo KMV EDF
padrao (ELIZALDE, 2005).

Outra critica que implica uma potencial limitacao do modelo € levantada por
Jarrow (2001): aimplementacao de modelos estruturais, como o baseado no trabalho
de Merton (1974), ignora a possibilidade de bolhas nos mercados financeiros
e, consequentemente, ndao leva em consideracdo as estimativas problematicas
realizadas nessas condicoes.

Finalmente, a despeito de sua formulacdo baseada no trabalho de Merton
(1974), destaca-se que a modelagem de risco de crédito KMV tem sido objeto de
estudos recentes, tanto no contexto nacional quanto no contexto internacional.
No ambito brasileiro, Santos e Santos (2009) discutem os principais aspectos
conceituais e os calculos do modelo KMV, enquanto Paschoarelli e Sanchez (2013)
descrevem o modelo e realizam simulagdes para analise do risco de crédito da
empresa Aracruz. Na literatura internacional, o trabalho de Chen, Wang e Wu
(2010) analisa o comportamento do modelo KMV em uma amostra de pequenas
e médias empresas chinesas e Lee (2011) investiga uma adaptacao do modelo do
KMV obtendo evidéncias de Taiwan. Sob uma perspectiva de avancos tedricos,
Charitou et al. (2013) avaliam as propriedades empiricas do modelo tradicional de
precificacdo de opgdes, bem como a habilidade preditiva de modificacbes desse
modelo para analise de faléncia.

Yeh, Lin e Hsu (2012) utilizam, em um modelo KMV hibrido, conceitos de métodos
de aprendizagem de maquina e de teoria de rough sets para extrair informacdes
relevantes para rating de crédito. Ainda no contexto de mecanismos de aprendizagem
de maquina, usando support vector machines, Niklis et al. (2014) combinam modelos
baseados em dados de mercado e em dados contabeis como, por exemplo, o KMV,
para estabelecimento de escores de crédito. Gordy e Marrone (2012), analisando
o KMV e o CreditMetrics, estudam ajustes de modelos de marcacao a mercado do
risco de crédito.

PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

A investigacao realizada neste artigo envolve a implementacdao computacional
de dois métodos diferentes de anélise de risco de crédito baseados no modelo
KMV: (i) o primeiro método segue diretamente a abordagem padrao do KMV,
baseada em Merton (1974), com a estimacao simultanea do valor de mercado dos

454 Rafael Mileo Neto, Herbert Kimura e Eduardo Kazuo Kayo



Disponivel em: www.univali.br/periodicos ISSN: 1983-716X

ativos e da volatilidade dos ativos por meio de um procedimento iterativo e (ii) o
segundo método segue uma simplificacao proposta por Bharath e Shumway (2008),
denominada naive ou ingénuo, isto &, simples, na qual o valor do ativo depende do
valor de mercado das acdes e do valor contabil da divida e a volatilidade dos ativos
é estimada ponderando-se a volatilidade das a¢des e a volatilidade das dividas. No
modelo simplificado de Bharath e Shumway (2008), a volatilidade das dividas € uma
funcao linear da volatilidade das acoes.

Assim, neste trabalho, os métodos sao testados empiricamente em carteiras
formadas por titulos das empresas integrantes do indice Ibovespa. A programacao dos
algoritmos foi desenvolvida na linguagem Visual Basic for Applications no ambiente
do Excel. Para o procedimento iterativo, que envolve a resolu¢do de um sistema de
equacoes nao lineares, programou-se o algoritmo de Nelder e Mead (1965). Os dados
necessarios para o estudo empirico, incluindo informacées contabeis e cotacdes de
precos de acdes, foram levantados junto a plataforma Bloomberg.

As carteiras de crédito formadas para testar os métodos baseados no KMV
estao associadas a empréstimos hipotéticos realizados a empresas integrantes
do Ibovespa do Brasil entre os anos de 1999 e 2009. Assim, supde-se, em um
determinado periodo, que uma carteira € composta por quantidades iguais de
titulos de divida das empresas do indice. Estima-se a probabilidade de default de
cada empresa, bem como a probabilidade média de default da carteira. Acompanha-
se o comportamento de titulos de divida da empresa no periodo subsequente, para
avaliar se alguma empresa tornou-se inadimplente. Este acompanhamento é feito
tanto por meio de pesquisa na plataforma Bloomberg como de eventos relevantes
informados pela empresa junto a Comissao de Valores Mobiliarios.

O primeiro método implementado, baseado no modelo de Merton (1974),
estabelece que o risco de crédito da divida de uma empresa pode ser avaliado a
partir da teoria de op¢des. Considerando, conforme ja discutido, que uma acao
pode ser considerada uma opcao de compra sobre os ativos da empresa, com
preco de exercicio equivalente ao valor de face D da divida, usando-se o modelo de
precificacao de opgdes (BLACK; SCHOLES, 1973; MERTON, 1974), pode-se obter o
valor do patriménio liquido:

E=A-N(d,)—exp(—rT)D-N(d,) (1)

com
In(A/D) + (T + %Jﬁ) T
d. =

(2)

dE = dl - JA\{? (3)
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onde

E é o valor do patriménio liquido da empresa

T é a taxa de juros livre de risco

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

Sob as premissas do modelo de Black e Scholes (1973), a volatilidade do
patrimonio liquido pode ser calculada como funcao da volatilidade do valor da
firma, isto é, do valor dos ativos (BHARATH; SHUMWAY, 2008), corrigindo-se por
uma medida de alavancagem financeira e da sensibilidade do valor do patriménio
em relacao ao valor da empresa, ou seja:

R dE 4 N(d) @)
“F 9a% g Nl

Of

Na aplicagdo pratica desse método, o valor da divida, isto é, o prego de exercicio

da opcao, foi definido como o valor contabil do passivo circulante mais o exigivel
de longo prazo, enquanto o valor do patriménio liquido E da empresa pode ser
obtido por meio do produto entre o preco unitario da acao e a quantidade de
acoes. Apesar de na divida corrente estarem incluidas obrigaces para fazer frente
as operacdes de curto prazo, optou-se por estabelecer o nivel critico para default
como o valor total das dividas. Para fins de avaliacdo da probabilidade de default no

horizonte de tempo de um ano, estabelece-se T = 1. Assim, os dados contabeis do
ultimo dia do ano sdo usados para a avaliacdo da probabilidade de default de uma
empresa no ano seguinte.

A volatilidade 9t associada ao patrimonio liquido pode ser obtida por meio
de um mecanismo de estimacao baseado em um comportamento passado de
precos das acdes da empresa. Ou seja, a volatilidade do patriménio liquido pode
ser estimada usando dados de mercado. Na aplicacao pratica desse método, a
volatilidade das acdes é obtida por meio do desvio-padrdo dos retornos logaritmicos
de uma amostra referente aos 252 dias anteriores ao da data de analise de risco da
carteira. A taxa de juros livre de risco r pode ser obtida a partir de operacdes com
titulos publicos com prazo compativel ao horizonte de analise da probabilidade de
default. Na analise empirica, foi considerada a taxa de juros referentes a operagdes
com titulos do governo brasileiro no mercado brasileiro, para um horizonte de
tempo de um ano. Dessa forma, utilizou-se a meta da taxa do Sistema Especial de
Liquidacao e Custodia (SELIC), estabelecida pelo Comité de Politica Monetaria do

456 Rafael Mileo Neto, Herbert Kimura e Eduardo Kazuo Kayo



Disponivel em: www.univali.br/periodicos ISSN: 1983-716X

Banco Central do Brasil (COPOM), referente ao ultimo dia uUtil do ano anterior ao
que se quer estimar a probabilidade de default.

Considerando o exposto anteriormente, apenas as variaveis %4 e A nao sao
observaveis ou passiveis de estimacao por meio de dados de mercado. No entanto,
podem serobtidas como solugbes das equacgdes (1) e (4), umavez que as premissas do
modelo de Black e Scholes (1973) implicam que as equacdes devem ser obedecidas
simultaneamente. Assim, de acordo com Lee (2011), o procedimento para obtencao
da solucdo das equacdes envolve a aplicacdo de um método iterativo para cada
empresa do portfolio. Diversos métodos iterativos podem ser estabelecidos para
encontrar as solucdes das equacdes (1) e (4). Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo
desenvolvido por Nelder e Mead (1965), também denominado de poliedros flexiveis,
para a solucao de problemas multidimensionais de equacdes nao lineares.

Para Bharath e Shumway (2008), no modelo de Merton, o valor de mercado dos
ativos é calculado por meio de uma base tedrica que utiliza o valor de mercado das
acoes como informacao de entrada. A triangulacao entre informacdes dos mercados
de acdes e de dividas permite a geracao da frequéncia de default esperada, medida
final do modelo KMV. Quando uma nova informacao sobre a divida de uma empresa
é gerada, o preco e a volatilidade de suas acdes reagirdao, assim como o valor de

mercado de seus ativos A e a volatilidade dos ativos 94. Mudancas nos valores de

A e 94 provocam mudancas na frequéncia de default esperada (EDF)), comumente
associada a probabilidade de default, resultado final do modelo KMV. Para empresas
cujas acoes negociadas em bolsa tém grande liquidez, é possivel, em teoria, atualizar
o seu valor EDF em questao de poucos minutos (LEVY, 2008).

Além do valor de mercado dos ativos e da volatilidade dos ativos, encontrados com
o algoritmo mencionado, a estimacao da distancia ao default prescinde de informacao

sobre a taxa de retorno K esperada dos ativos das empresas. Nesta pesquisa, a taxa
de retorno dos ativos foi calculada de duas formas diferentes: (i) a primeira forma
segue uma premissa de neutralidade a risco, inerente ao modelo de precificacdo de

opcoes, com H1 = In(1+7), ou seja, a evolucao dos ativos tende a acompanhar a
taxa de juros livre de risco, (ii) a segunda forma envolve uma estimacgado de parametros

a partir de dados historicos, com Hz = In(P¢/P:-1), onde P representa o preco da

acdo da empresa no instante i, ou seja, o retorno das acbes da empresa no periodo
anterior é utilizado como estimativa da taxa de retorno do ativo para o proximo
periodo. Do ponto de vista metodoldgico, as duas formas podem ser relevantes para
se estudar potencial de inadimpléncia, pois, conforme Gregory (2010), enquanto
mecanismos associados a neutralidade a risco derivam de dados de mercado e sao
tipicamente usados em aplicagdes de precificacdo, o uso de parametros historicos
geralmente fundamenta modelos de gestao de riscos. A partir das variaveis definidas

anteriormente, pode-se calcular a distancia de uma empresa ao default DD, por meio
da equacao a seguir (BHARATH; SHUMWAY, 2008):
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In (ﬂ) + (u—050))T

D (5)
aNT

DD =

Considerando que o retorno dos ativos da empresa segue uma distribuicao

normal, a probabilidade de inadimpléncia ™ ou EDF de cada empresa € dada por
(BHARATH; SHUMWAY, 2008):

7 =N(—DD) (6)

Além do modelo KMV padrao, também € analisado um modelo sugerido por
Bharath e Shumway (2008), denominado de modelo naive ou ingénuo. Este modelo
faz algumas simplificagdes para a estimacao do valor dos ativos e da volatilidade dos
ativos. Em vez de usar um procedimento iterativo baseado nas equacodes (1) e (4), o
modelo naive estabelece que o valor de mercado dos ativos pode ser obtido pela

soma do valor contébil das dividas e do valor de mercado das acdes, isto é, A = E +D
, € que a volatilidade do ativo € uma média ponderada das volatilidades da divida e
das acdes, ou seja, 94 = Wg0g + Wp0Op_QOs pesos We e Wb refletem, respectivamente, a
participacao do valor do patriménio liquido £ no ativo total e a participacdo do valor
da divida no ativo total. A volatilidade das acdes 9 pode ser estimada por meio de
retornos passados das acdes, como no modelo padrao do KMV. A volatilidade das
dividas 9p é dada por uma funcao linear da volatilidade das a¢des, onde, segundo
Bharath e Shumway (2008), o intercepto possibilita modelar uma volatilidade minima
e o coeficiente angular possibilita associar a volatilidade com o risco de default.

No modelo naive de Bharath e Shumway (2008), a distancia ao default e a
probabilidade de default podem ser calculadas da mesma forma que no modelo
KMV padrao. Como foram utilizadas duas taxas de retorno dos ativos, uma baseada

na taxa de juros livre de risco #1 e outra no retorno das acdes do periodo anterior Kz
, foram estimadas duas probabilidades de inadimpléncia com cada modelo (padrao
e naive) para cada empresa.

Osresultadosforamobtidosapartirdedadossecundariosaplicadosaosalgoritmosdos
modelos. Assim, a equagdes apresentadas foram implementadas computacionalmente,
gerando-se resultados do estudo com base em dados secundarios obtidos junto a
plataforma Bloomberg. O objetivo do trabalho ndo envolve teste de teoria, mas a
comparacao entre modelos. O backtesting possibilita, dentro das limitacdes do estudo,
avaliar adequagao de um modelo comparativamente ao outro.
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ANALISE DE RESULTADOS

As probabilidades de inadimpléncia das empresas da amostra foram geradas a
partir de fun¢bes em VBA, programadas no ambiente do Microsoft Excel. A funcao
do modelo KMV padrao inclui o algoritmo de Nelder e Mead (1965) de poliedros
flexiveis para obter as solu¢des de um sistema de equagdes nao lineares, ou seja,
o valor de mercado dos ativos e a volatilidade dos ativos. As variaveis de valor do
ativo e de volatilidade do ativo no modelo naive também foram obtidas por meio de
funcdes programadas em VBA, apesar de sua formulacdo ser bem mais simples.

Conforme ja destacado, a volatilidade anualizada das acdes foi estimada a
partir de precos diarios de fechamento, ajustados por proventos, do ano anterior
ao da probabilidade de default estimada. Dados de divida também foram obtidos
no balanco de final de ano do periodo anterior ao analisado. Assim, a partir de
dados de 31 de dezembro de um dado ano, estima-se a probabilidade de default
da empresa no proximo ano.

A analise principal dos métodos do modelo KMV, seja o padrdo ou o naive,
esta associada a estimacao da probabilidade de default das empresas analisadas
integrantes do Ibovespa. Periodicamente a carteira do indice Bovespa é reformulada,
em funcao de variaveis como numero de negocios e volume de transacao. A escolha
das empresas do Ibovespa decorre da disponibilidade de dados para incorporacgao
no modelo KMV como preco de acdes e volatilidade do retorno das acdes. Para fins
de analise de carteiras, constroi-se um portfélio hipotético formado por titulos de
divida das empresas analisadas como, por exemplo, debéntures. Como os modelos
KMV padrao e naive associam o risco de default em operagdes de crédito com os
titulos de propriedade, isto &, as agoes, trabalha-se com uma carteira de titulos de
divida dessas empresas.

Supde-se que a carteira de crédito a ser investigada possui montantes iguais em
titulos de divida das empresas que compdem o Ibovespa a cada ano. Desta forma,
a média aritmética dos resultados de EDFs obtidos para as empresas é considerada
como a probabilidade de default da carteira de crédito. Para um mesmo método,
conforme ja discutido, sao gerados resultados de estimativas de probabilidade de
default de cada empresa, sequindo a equacao (6), usando-se diferentes taxas de
retorno esperado do ativo, seja por meio de um mundo risco-neutro, seja por meio
de comportamento passado das acdes. A média dessas estimativas € considerada
como a probabilidade de default ou expectativa de frequéncia de default da carteira
dada em percentual do ndmero de titulos de divida, isto € de empresas que
compdem o Ibovespa em um ano especifico.

Na Tabela 1, sdo apresentados os resultados da frequéncia esperada de default

PD; e PD; da carteira, considerando respectivamente diferentes estimativas #1 e K2
para as taxas de retorno dos ativos das empresas, bem como sao descritas a média
dessas taxas de retorno e das volatilidades, usando o método KVM padrao e o
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método naive. De maneira similar a probabilidade de default da carteira, para cada
ano, a taxa de retorno média e a volatilidade média sao obtidas, respectivamente,
por meio de uma média aritmética das taxas de retorno e das volatilidades de precos
das acdes das empresas da carteira. Portanto, embora o retorno esperado da acao
e a volatilidade das acbes de cada empresa estejam associados a probabilidade
de default da empresa por meio das equacdes (5) e (6), a média de retornos das
acoes, a média da volatilidade dos retornos das acdes e a expectativa de frequéncia
de inadimpléncia da carteira ndo obedecem a essas equacdes, pois seus valores
resumem as caracteristicas médias da carteira.

Analisando os resultados de probabilidade de default da carteira formada por
titulos de divida de empresas do Ibovespa, percebe-se certa flutuacao ao longo dos
anos, usando-se tanto a estimativa de retorno do ativo em um mundo risco-neutro
quanto a partir do retorno histérico do periodo anterior. Dois anos particularmente
interessantes sao 2008 e 2009, representando respectivamente os periodos de
menor e maior probabilidade de default na carteira e associados a um periodo
anterior e posterior a crise econdmica recente. Assim, do ponto de vista de crédito,
as estimativas da probabilidade de default de 2008 podem ter sido subestimadas
por levarem em consideracao dados historicos de 2007. Em contrapartida, a
probabilidade de default estabelecida para o ano de 2009 pode estar sobreavaliando
o risco de crédito, uma vez que os parametros levam em consideracao estimativas
a partir de dados de 2008.

Tabela 1 - Probabilidades médias de inadimpléncia da carteira

Ano M, M, (o) Método padrao Método naive
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% 44.8% 0.719% 1.048% 1.333% 8.743%

Fonte: O autor.
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Ressalta-se, desta forma, que o procedimento adotado na implementacao do
KMV é vulneravel a alteracdes subitas de cenarios econdmicos. Assim, estimativas
de probabilidade de default podem contemplar outras formas de estimacao
que incorporem nao somente um histérico de dados mais longo como também
mecanismos de ajustes por ciclos. Neste contexto, considerando o horizonte de
informacgdes utilizado, pode-se avaliar que o KMV implementado é mais voltado
ao tipo Point-in-Time (PIT), por ser sensivel a mudancas de curto prazo, do que
Through-The-Cycle (TTC) (VALLES, 2006). No entanto, é importante estabelecer
que, mesmo em um contexto de Point-in-Time, a velocidade de atualizacao dos
parametros do modelo é fundamental para evitar defasagens significativas do ajuste
na probabilidade de default em funcao de mudancas nas condi¢des de mercado.

Ainda avaliando a Tabela 1, pode-se identificar que a variabilidade nas
estimativas de probabilidade default € maior quando usadas as estimativas de taxas

de crescimento de ativos Mz, baseadas no retorno das acdes no periodo anterior,
refletindo a menor variabilidade da taxa de juros basica usada para estimar #1. Mais

especificamente, quando a taxa média dos retornos dos ativos Hz é negativa, devido
a um desempenho ruim das a¢des das empresas do Ibovespa no ano anterior, as
probabilidades médias de inadimpléncia sobem consideravelmente, uma vez que a
tendéncia de queda do valor dos ativos acentua a proximidade ao default.

Caso critico ocorre em 2009, quando a probabilidade média de inadimpléncia
das empresas do indice Ibovespa ultrapassou 6%, na estimativa realizada com Hz, e

atingiu valor proximo a 4%, na estimativa com H1. Essas estimativas de probabilidade,
relativamente altas, de inadimpléncia, decorrem também da alta volatilidade,
fazendo com que o valor do ativo seja mais incerto, aumentando-se as chances
de a empresa terminar o periodo em um ponto abaixo do nivel critico, entrando,
consequentemente, em uma regiao de inadimpléncia.

No periodo de 2004 a 2008, quando as médias das taxas de retorno dos ativos Kz
sao positivas, o efeito é o oposto, com uma melhora na qualidade de crédito média
das empresas do indice Ibovespa. Nesse periodo, os resultados EDFs anuais ficaram
muito proximos a 0%, quando utilizado o modelo KMV padrado. Adicionalmente,
associando-se as volatilidades médias das agdes as probabilidades médias anuais
de inadimpléncia obtidas com o método padrao para o indice Ibovespa, percebe-se
que quando a volatilidade média das agdes aumenta, em 2009, cresce também a

diferenca entre os resultados obtidos usando-se H1 e Ha,

Ainda com os dados da Tabela 1, pode-se conduzir analise semelhante para a
implementacao do KMV seguindo o método naive proposto por Bharath e Shumway

(2008). No que diz respeito a influéncia das taxas de retornos dos ativos Kz nas
probabilidades de default médias anuais, o comportamento do modelo naive foi
semelhante ao do modelo padrdo. Também com o modelo ingénuo nos anos em que

a taxa Mz foi negativa, foram obtidas as piores probabilidades médias de inadimpléncia
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para as empresas do indice Ibovespa. No método naive, foi igualmente identificado
que maiores volatilidades das acbes estdo associadas a diferencas maiores nas
probabilidades médias de inadimpléncia obtidas com K1 e com Hz. Os resultados
da Tabela 1 mostram ainda que, no método naive, as probabilidades médias de
inadimpléncia foram quase sempre maiores quando se usa Hz2, com excecao de 2010.
No método padrao, ndo ha um comportamento recorrente.

Comparando-se os resultados dos métodos para a mesma taxa de retorno de
ativos, identifica-se que o método padrao quase sempre estima uma probabilidade
de default da carteira menor do que o método naive, exceto para o ano de 2010,
conforme Tabela 1. Assim, a qualidade de crédito das empresas do indice Ibovespa
é estimada como sendo pior quando utilizado o método naive.

Uma avaliacao qualitativa dos resultados indica que o método naive parece nao se
adaptar adequadamente ao caso brasileiro, pois gera estimativas de probabilidade
de default com bastante variabilidade e com magnitude pouco realistas. Por exemplo,
para os anos de 2001, 2002 e 2003, o método naive, com taxa de retorno de ativos
dada por Hz, gera probabilidade de inadimpléncia da carteira maior que 10%,
sugerindo que, de cada dez empresas do Ibovespa, uma entraria em default no ano
seguinte. A aplicacdo do método naive para 2009 indica a inadimpléncia de uma
em cada trés empresas do Ibovespa, o que, certamente, a posteriori, ficou longe de
ocorrer. Assim, diferentemente do argumento de Bharath e Shumway (2008), nao se
verificou a adequacao do método naive do KMV para o caso brasileiro.

Para verificar o comportamento dos modelos em diferentes cenarios, foram
aplicadas alteragdes nos parametros de entrada dos modelos. Desta forma, pode-
se identificar a variabilidade da probabilidade de default estimada da carteira em
relacdo a alguns parametros do modelo KMV. Neste contexto, a taxa de retorno
dos ativos, a volatilidade das acbes e o valor das dividas foram modificados para
verificar o comportamento da probabilidade de default da carteira. Estes parametros
foram multiplicados por valores entre 0,25 e 3,00. Na pratica, as multiplicacbes
correspondem a uma analise dentro de um intervalo entre 25% e 300% do valor
original dos parametros utilizados. P6de-se investigar, entdo, o comportamento da
carteira em funcao de diminuicdo ou aumento dos parametros.

Nos anos em que a taxa M2 estimada é positiva, as probabilidades médias de
inadimpléncia caem, na medida em que o valor #2 aumenta. Nos anos em que a
taxa M2 € negativa, quando seu valor absoluto aumenta, a probabilidade média de
inadimpléncia das empresas do indice aumenta, pois a tendéncia de decrescimento
do valor dos ativos se exacerba, aumentando as chances de inadimpléncia. No
modelo naive, o comportamento dos resultados ap0s as variagdes na taxa Hz foi
bastante semelhante. As alteracbes nas estimativas das taxas #1 nao surtiram o
mesmo efeito, independentemente do método padrao ou naive, uma vez que essa
analise baseia-se em retorno dos ativos equivalente ao retorno de um ativo livre de
risco, que é sempre positivo.
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Figura 1 - Comportamento da probabilidade de default da carteira para varia¢des
de Kz no modelo padrao

o
o
=T

% 1 | | | o 1 s

FDs (o) 5%

taxap=

EDF padrao
Modelo padric estimado com a taa g

Fonte: O autor.

Outra analise de sensibilidade do modelo envolve avaliar como variacdes nas
volatilidades dos retornos das acdes influenciam as probabilidades de default da
carteira. Em termos gerais, um aumento da volatilidade das acdes causa um aumento
da probabilidade de inadimpléncia, pois a maior variabilidade do ativo implica
maiores chances de terminar o periodo em um patamar inferior ao valor da divida,
indicando um ponto critico para o default. No caso de diminuicdo da volatilidade
dos ativos, na maioria das situacdes, observa-se diminuicao da probabilidade de

inadimpléncia, tanto nas analises realizadas com a #1, quanto com a taxa Mz,

Porém, no modelo padrao calculado com Kz, quando a volatilidade das acbes
é reduzida, em alguns anos, os resultados da probabilidade de default da carteira
formada pelo Ibovespa aumentam. Este fato parece ser surpreendente, pois uma
diminuicdo da volatilidade das acdes e, consequentemente, dos ativos, poderia
conduzir a uma menor instabilidade no valor dos ativos e chance menor de atingir
um valor menor que a divida. Este fenOmeno ocorre somente nos anos em que a
taxa #2 é negativa, caso em que existe uma tendéncia de movimento do valor dos
ativos das empresas em direcao a linha limite do default. Nestas circunstancias,
sendo o valor absoluto de Kz suficientemente grande, o valor esperado do ativo ao
final do periodo pode ficar em um patamar inferior ao limte do default. Neste caso,
se a volatilidade dos ativos for baixa, existe pouca probabilidade de que o ativo
possa ficar em um valor superior ao limite do default.
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Figura 2 - Comportamento da probabilidade de default da carteira para variagdes
de 9 no modelo padrao com Hz
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Fonte: O autor.

Portanto, no caso em que Mz é bastante negativo, uma maior volatilidade dos
ativos pode inclusive diminuir a probabilidade de default, pois torna mais provavel
que realizacdes do valor do ativo atinjam valores acima do limite da inadimpléncia.

No método naive calculado com 2, quando a volatilidade esta em apenas 25%
do seu valor original, os resultados de EDFs médios ficam sempre mais baixos
do que com a volatilidade inicial, aumentando progressivamente, na medida em
que a volatilidade das acbes assume valores maiores. Com relacdo a analise de
sensibilidade, o método naive, portanto, ndo detecta o mesmo fenbmeno que o
método padrao é capaz de absorver em seus resultados.

Com as alteracdes aplicadas no valor das dividas nao foram obtidos resultados
surpreendentes. Ao passo que o valor das dividas aumenta, as probabilidades
médias de inadimpléncia sobem, tanto no método padrdo quanto no naive,

independentemente de se usar as taxas #1 ou Hz. Esse fato é esperado, pois quanto
maior a divida, em termos relativos, mais proximo do limite de default fica o ativo.

A despeito de a amostra de empresas que compdem o Ibovespa ser pequena
e, portanto, prejudicar analises de backtesting dos modelos KMV, procedeu-se
a comparacao entre a probabilidade de default prevista e a frequéncia real de
inadimpléncia de titulos emitidos por empresas do indice. Foram identificados
empiricamente apenas dois eventos de inadimpléncias de empresas do indice
Ibovespa entre 2001 e 2010 na plataforma Bloomberg. A partir desse dado, por meio
de uma analise simplista, supde-se que a inadimpléncia empirica das empresas do
indice Ibovespa no periodo foi de 0,303%. Comparando os resultados dos modelos
tedricos com os dados reais de inadimpléncias fornecidos pela Bloomberg, verificou-

se que o método padrao estimado com a taxa H1 foi o modelo tedrico que mais se
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aproximou da taxa de inadimpléncia empirica. As estimativas realizadas usando-se

o metodo naive ou as taxa Hz ficaram mais distantes. Todavia, deve-se ressaltar que
esse mecanismo de backtesting € extremamente simplista e ndo deve ser indicativo
de superioridade de métodos. A baixa quantidade de inadimpléncias e de empresas
na amostra limita o backtesting. E importante observar, entretanto, que a baixa
quantidade de inadimpléncias € um problema recorrente na analise de risco de
credito de carteiras de empréstimos para grandes empresas (PLUTO; TASCHE, 2006),
como é o caso de empresas que fazem parte do Ibovespa.

CONCLUSAO

A implementacdao do modelo KMV, tanto em sua forma padrao, baseada
diretamente no trabalho de Merton (1974), quanto em sua forma denominada
de naive, sugerida por Bharath e Shumway (2008), permite a identificacao de
algumas limitacdes ou dificuldades associadas a aplicagao pratica. Em primeiro
lugar, o modelo prescinde de dados de precos de mercado de agdes e, portanto,
tem sua aplicabilidade restrita a carteiras de titulos de divida de empresas com
acoes negociadas em bolsas. Outra dificuldade no uso do modelo é especificar
exatamente o ponto de default, uma vez que a inclusao de diferentes tipos de
divida, por exemplo, de curto ou de longo prazo, pode influenciar os resultados de
probabilidade de default.

Além disso, dados necessarios para obtencao dos parametros de entrada do
modelo podem nao ser facilmente obtidos ou ndo estar disponiveis. Por exemplo, a
liquidez de algumas acdes do Ibovespa é baixa, fazendo com que precos diarios de
negociacao de acoes, necessarios para estimativas de volatilidade das acdes ou das

taxas de retornos dos ativos, #2 nao estivessem disponiveis. Nestes casos, utilizou-
se o ultimo preco negociado como dado de entrada, implicando uma subavaliacao
da volatilidade.

O método empregado no estudo nao possibilita a obtencao de conclusdes efetivas
dos modelos analisados, por meio de realizacdo de testes estatisticos baseados em
uma amostra. Assim, resultados da analise empirica nao podem ser generalizados. O
estudo possibilita identificar o comportamento do KMV e do KMV naive de maneira
comparativa. O backtesting permite analisar a adequacao dos modelos, porém
os resultados sao contingenciais as carteiras hipotéticas e ao comportamento de
inadimpléncia no periodo analisado. Pesquisas com carteiras mais amplas, envolvendo
simulacdes para diversas combinacgdes de ativos, em diversos mercados, considerando
periodos de tempo mais longos poderiam ampliar o escopo do estudo e propiciar
melhores indicios para generalizagdes dos resultados.

Outra questao metodoldgica relevante envolve o fato de que no caso brasileiro
é comum a existéncia de dois tipos de acdes: as preferenciais e as ordinarias. Apesar
de a probabilidade de default de uma empresa ser Unica, o uso de precos das acdes
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ordinarias ou das acOes preferenciais para estimar parametros do modelo KMV
pode gerar diferentes valores. No periodo analisado, identificou-se que as acdes
ordinarias, usadas na maioria das analises quando problemas de liquidez ndo sao
severos, tiveram, em média, maior volatilidade. Assim, comparativamente, quando
se usam dados de acdes ordinarias, os resultados de probabilidade de default sao
usualmente maiores do que quando se usam dados de acdes preferenciais. Outra
limitacao do estudo, ja discutida, envolve a realizacao do backtesting para verificacao
da adequacao do modelo KMV. O backtesting fica comprometido pela baixa taxa de
default das empresas que compdem o indice Bovespa.

Apesar das limitacdes, as alteracdes nos parametros dos métodos do KMV padrao
e do método naive permitiram verificar a qualidade média de crédito das empresas
do portfélio em distintos cenarios possiveis. Por meio da analise de sensibilidade foi
possivel identificar que, entre os parametros alterados, a volatilidade das acdes e a
taxa de retorno dos ativos sao os dados de entrada mais criticos para a qualidade de
crédito de um portfélio. Na pratica, dentro de um contexto gerencial, estas variaveis
devem ser vistas com especial atencao pelo gestor de crédito para a definicao das
informagdes prioritarias para frequente acompanhamento e atualizacdo. Assim,
pode-se aprimorar o monitoramento da qualidade de crédito do portfélio no
decorrer do tempo.

Os resultados comparativos indicaram que o modelo padrdao pode ser uma
alternativa melhor para gerenciar um portfolio de crédito. O modelo naive parece
consistentemente superestimar o risco de crédito e, para o caso do Ibovespa, em
diversos anos, apresentou estimativas de probabilidade de default extremamente
elevadas, incompativeis com a realidade de mercado. Por exemplo, para o ano de
2009, em uma das modelagens da taxa de retorno dos ativos, 0 modelo naive
indicou uma probabilidade de que uma em cada trés empresas do indice entraria
em default no ano subsequente. Assim, os resultados sugerem que, para o caso
brasileiro, 0 método naive nao seja uma alternativa adequada. Diferentemente
do trabalho original, de Bharath e Shumway (2008), o estudo encontra diferencas
relevantes entre os resultados gerados pelo KMV padrao e o KMV naive, usando
dados do mercado brasileiro.

Finalmente, o estudo avaliou também diferentes estimativas das taxas de retorno
dos ativos. Foram usadas: (i) a taxa de juros livre de risco, sob uma premissa de
neutralidade a risco e (ii) a taxa historica de retorno das acdes. Evidencia-se que
o uso de taxa historica possibilita que tendéncias de decréscimo de ativos sejam
consideradas, viabilizando uma perspectiva de analise que nao é possivel de se
realizar em um contexto de neutralidade a risco, quando se supde sempre que a
taxa de retorno dos ativos é positiva.

Para estudos futuros, sugere-se que sejam investigadas outras formas de
estimacao da taxa de retorno dos ativos e das volatilidades das acdes. Nesse artigo,
a volatilidade das acdes foi estimada com base nos retornos historicos das acoes.
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Segundo Lee (2011), a volatilidade poderia também ser estimada implicitamente
com base nos precos de mercado dos prémios de opcdes sobre as acdes. A aplicacao
desta metodologia para carteiras de empresas brasileiras também seria limitada,
pois 0 nUmero de empresas que possuem opcoes sobre acdes negociadas em bolsa
é extremamente baixo.
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