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RESUMO

Os diversos modelos de mensuragéo de risco de crédito estatisticos S&0, em sua
maioria, dependentes da disponibilidade de dados histéricos do preco de mercado
dos ativos das companhias para o céalculo de sua volatilidade histérica do equity
(como € o caso das teorias derivadas do modelo de Merton) ou de uma base
histérica significativamente grande para identificar padrées de inadimpléncia (caso
dos modelos derivados da teoria logit). No caso do Brasil e, em especial, no
segmento de empresas de médio porte, os gestores de crédito se deparam com
situacdes de analise de crédito onde ndo ha nenhuma dessas informagdes.

Este trabalho tem o objetivo de comparar um dos modelos de estimagdo de
probabilidade de inadimpléncia estatisticos mais tradicionais, o0 modeolo de Merton,
com um modelo sugerido que fera a mesma formulagdo, porém, utilizando a
metodologia de fluxo de caixa descontado para efetuar a valoragdo do equity da
companhia e, desta forma, mensurar de maneira apropriada a probabilidade de
inadimpléncia dessas companhias diante da incompletude de informagdes.
Implementando a volatilidade dos ativos base na projegdo de receita da companhia,
a modelagem resultara em uma fungdo de probabilidade de valores do equity da

empresa, porém, sem a necessidade de dados historicos do mercado.

A comparagéo dos resultados obtidos mostrara se o modelo proposto podera ser
utilizado na avaliagdo de risco de crédito de empresas de capital fechado ou
localizadas em mercados com informagdo incompleta, utilizando a metodologia

demonstrada acima.

Palavras-chave: crédito, modelagem estatistica de crédito, modelo de Merton,
probabilidade de inadimpléncia, empresas de capital fechado, pequenas e médias

empresas.



ABSTRACT

The various statistical credit models for measuring credit risk are highly dependent
either on the availability of historical data of the company’s asset market prices for
the calculation of its historical volatility (such as all theories derived from the Merton
model) or a significantly large historical database to identify patterns of default (the
case of theories derived from the logit credit model). In the case of Brazil and, in
particular in the segment of medium-sized companies, credit managers deal with

situations of credit analysis where there is no such information.

This research aims to compare the Merton model, one of the most traditional credit
default probability models, with a suggested model with the same formulation,
however, using discounted cash flow to make the evaluation of the company's equity
and thus measuring more accurately the default probability of these companies.
Inserting the volatility of the underlying asset at the company's revenue, the model
outputs an array of equity values of the company without needing historical market
data.

The comparison of results will show if the suggested model can be adapted to
assess the credit risk of private companies located in markets with incomplete

information.

Keywords: credit, statistical credit modeling, Merton model, default probability, private

companies, small and medium enterprises.
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INTRODUGAO

O mercado de crédito corporativo vem ganhando importdncia em todo o
mundo, especialmente ap6s as recentes crises financeiras mundiais que
tiveram em seu epicentro avangados produtos e derivativos de crédito. Tais
produtos, que tiveram como fungéo inicial o fomento ao crédito, acabaram
sendo utilizados de forma inconsequente, gerando problemas graves para
diversas economias desenvolvidas. Dentro deste conceito, se torna cada vez
mais importante o estudo de metodologias quantitativas de mensuragéo do

risco de inadimpléncia corporativo.

Ha bastante tempo, académicos produzem artigos sobre estimagio de
inadimpléncia, como o modelo de classificagdo de Altman (1968), o modelo
estrutural de Merton (1974) e o modelo de hazard de Shumway (2001). Este
trabalho ser3 desenvolvido, tendo como base o modelo de Merton (1974).

A aplicacdo do modelo de Merton aproxima o patriménio liquido (equity) de
uma determinada empresa como a opcdo de compra dos seus ativos tendo

como prego de exercicio (strike) o valor de seu endividamento.

Muitos estudos buscam testar e comparar a eficiéncia de diferentes modeios de
risco de crédito como Leland (2004) que compara os diversos modelos
estruturais de medida de inadimpléncia, Tarashev (2005) e Elizalde (2005) que
comparam 0 modelo estrutural com outros tipos de modelagens de risco de
crédito existentes ou até Zhang (2005) que, apesar de n&o ter foco no modelo
de Merton, compara diversos outros modelos estatisticos de risco de crédito.

O modelo de Merton também &, constantemente, testado em diferentes
mercados, como € o caso de Kulkarni, Mishra e Thakker (2008) que aplicam as
metodologias no mercado Indiano; Erken (2008) que esiuda a viabilidade do
modelo em empresas Holandesas; Tudela e Young (2003) que testam o
modelo em empresas do Reino Unido; Derviz e Kadicakova (2005) que aplicam
a teoria em carteiras bancarias da Republica Tcheca; e, por fim, Yanaka e



Holland (2010) que fazem uma imporante andlise do mercado brasileiro,
contextualizando o estudo de risco de crédito com as recentes discussdes dos
limites de capital bancério imposto pelo acordo da Basiléia.

Além de mercados, estudiosos também testam a viabilidade em setores
especificos do crédito, como é o caso de Lin, Ansell e Andreeva (2007) que
comparam modelos de escore de crédito com o modelo de Merton na avaliagdo
de risco de crédito de pequenas e médias empresas ou ainda de Elizalde
(2005) que exemplifica o uso de modelo na precificagdo de titulos de divida
lastreados em ativos ou Collateralized Debt Obligations (CDO).

Ha também uma série de publicagtes que buscam aprimorar o modelo de risco
de crédito incorporando pequenas mudangas e testando os resultados, como
Elizalde (2005) que, assim como este trabalho, busca ser uma referéncia para
aplicagbes do modelo de Merton em mercados com informagdo incompleta ou
Stein (2000) que prova que o modelo de Merton é incompleto e sugere que
com pequenas alteragbes ha ganhos de performance. Outros dois estudos
buscam incorporar dados macroeconomicos ac modelo, tentando capturar
grandes ciclos econdmicos na andlise de inadimpléncia, como Miao, J. e
Wang, P. (2010) e Jakubik (2007). Outra importante contribui¢do foi a de Hull,
Neiken e White (2003) que propéem um modo de se estimar os parametros de
volatilidade implicita do equily de uma empresa, comparando-o com o uso

tradicional do modelo.

Como regra, os diversos modelos de medida de risco de crédito estatisticos
dependem da disponibilidade de dados histéricos de prego de mercado dos
ativos das companhias para o caiculo de volatilidade histérica do equity, como
é o caso das teorias derivadas do modelo de Merton ou de uma base histérica
significativamente grande para identificar padrées de defauif, como é o caso

dos modelos derivados da teoria Logit (Regresséo Logistica).

No Brasil e, em especial, no segmento de empresas de médio porte, os
analistas de crédito se deparam com situa¢des de analise de crédito onde as

informag6es sdo incompletas pelos seguintes motivos:

i. Poucas empresas listadas em bolsa;
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i. Empresas de médio porte, normalmente, tem um tamanho pequeno para
serem listadas em bolsa de valores;

li. ‘Popularizagdo’ do mercado acionario ocorreu ha poucos anos;

iv.  Falta de liquidez para small caps prejudica a amostragem selecionada;

v. Muitos setores da economia sem nenhuma amostra no mercado
acionario;

vi. Auséncia de um cadastro positivo regulamentado cria um viés, na
medida em que as instituicdes financeiras tém acesso somente a sua

propria base histérica.

Dentro deste contexto, o objetivo deste trabalho é sugerir um novo modelo
estatistico de analise de crédito, derivado do modelo de Merton em mercados
onde ndo ha disponibilidade de informagdes suficientes para permitir ao
analista de crédito a aplicagdo de modelos estatisticos quantitativos

estimadores de inadimpléncia.

No capitulo 1, sera apresentada uma breve contextualizag¢do do tema ‘crédito’,
com uma descri¢do do que € crédito e como © mercado brasileiro de crédito

vem se desenvolvendo.

O capitulo 2 apresentara uma analise mais especifica de analise de crédito,
trazendo um resumo das metodologias mais utilizadas pelo mercado e quais
sao os seus beneficios e limitagdes. Neste capitulo, também sera detalhado o
modelo de Merton, como uma introdugdo para a elaboragdo do modelo

sugerido neste trabalho.

No terceiro capitulo, sera feita a proposigédo do novo modelo para a estimacio
de inadimpléncia de créditos em mercados com escassez de informag&o, que é
o objetivo deste trabalho, por meio da elaboracio de um fluxo de caixa
projetado ajustado por variaveis que seguem o processo de Wiener para
mensurar a volatilidade dos ativos e dos custos da referida companhia. Como
resultante, espera-se obter um conjunto de valores possiveis para o valor da
empresa que sera utilizado para se medir a probabilidade de inadimpléncia, tal
qual no modelo de Merton, porém, sem a necessidade de dados histéricos da

companhia.



Por fim, serdo destacadas as conclusdes principais deste trabalho.

1"
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1. Contextualizagido do Mercado de Crédito

Crédito é diretamente relacionado com confianga. A palavra “crédito” deriva do
latim creditum que, segundo Aulete apud Securato (2002), significa “confianga
ou seguranca na verdade de alguma coisa, crengafreputagdo, boa fama...”.
Uma pessoa ou empresa que pretende tomar o crédito devera convencer o seu
potencial credor de sua capacidade de pagamento futuro do valor efetivamente
emprestado adicionado de um custo estipulado pelas partes durante a

negociacéo da operacéo.

O crédito é tido na politica econdmica publica como uma das mais importantes
ferramentas de interferéncia na economia. Em momentos de recessdo medidas
séo tomadas para facilitar a tomada de crédito tanto por empresas quanto por
pessoas fisicas e, desta maneira, estimular a economia com um aumento do
consumo. De maneira inversa, quando acredita-se que a economia de um esta
super estimulada causando maleficios como uma alta inflagdo, a limitagdo do
crédito atua diminuindo o poder de compra da populagdo e o poder de

investimento das empresas, consequentemente, desaguecendo a economia.

Um mercado de crédito maduro é tido como condigdo basica para o
crescimento de qualquer economia, sendo que em economias mais
desenvolvidas, os produtos de crédito ou derivados a eie sdo extensamente
utilizados pelas empresas e pela populagdo em geral. O estudo do mercado de
crédito & importante, pois quanto melhor for a qualificagdo dos seus
participantes, melhor e mais avangado serdo os produtos de crédito e a analise
da probabilidade de default.

Uma operag&o de crédito pode se apresentar em diversos tipos que podem ser
classificados com base em diversos critérios, como por exemplo: em relagio ao
tomador, em relacdo a garantia apresentada na operagdo, em relagdo ac
credor, entre outras classificagies. Temos como exemplo de classificagdo de

crédito:

Tabela 1 - Critérios de Classificagdo de Créditos
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Critério

Classificacao

Em relagdo  ao

tomador:

Em relagdo ao

credor:

Garantias

apresentadas:

Em relagdo ao prazo:

- Empréstimos para pessoa fisica;

- Empréstimos para empresas grandes (opera¢des
corporate),

- Empréstimos para empresas de médio porte
(operagdes middle market).

- Recursos direcionados: empréstimo de dinheiro com
destinagéo definida por érgédos publicos;

- Recursos livies: empréstimo de dinheiro sem
destinagao especifica;

- intercompany. empréstimo realizado entre empresas

pertencentes a um mesmo grupo econdmico.

- Crédito sem garantia (operagdes clean);

- Crédito imobiliario: empréstimos com garantia em
imoveis;

- Crédito agricola: empréstimo com garantias agricolas,
podendo ser produtos financeiros ou ativos imoveis
rurais;

- Crédito automotivo: empréstimo com a garantia de

veiculos automotores.

- Curto prazo: créditos com vencimento de até 12
meses;

- Médio prazo: créditos com vencimento de 1 a 3 anos;
- Longo prazo: créditos com vencimento a partir de 3

anos.

1.1. O Mercado de Crédito no Brasil
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Apbs um longo periodo de instabilidade da moeda, em 1994 com o advento do

Plano Real os orgaos governamentais puderam finalmente fomentar o crédito

de maneira mais sustentavel, diminuindo as taxas de juros basicas da

economia e criando politicas claras de incentivo ao crédito. Uma das

regulamentagdes para fomentar o crédito foi a criagdo de diversos produtos

financeiros que poderiam ser negociados no mercado secundario por

investidores interessados em correr este tipo de risco, como por exemplo:

Tabela 2 — Produtos e Derivativos de Crédito

CRI/CRA

CPR

CDCA

LCI/LCA

Debéntures

ccB

Certificados de Recebiveis Imobilidrios / Certificado de
Recebiveis do Agronegécio - titulos de créditos lastreados por
iméveis ou por produtos derivados do agronegoécio
respectivamente.

Certificado do Produtor Rural - titulos que deverdo ser emitidos
por produtores rurais (na pessoa fisica) sendo lastreados por sua
producgao (desde gréios até rebanho bovino).

Certificado de Direito Creditério do Agronegoécio — titulo gue
consolida diversos CPRs emitidos por diversos produtores rurais.
A sua diferenca € a possibilidade de agregar uma garantia real
(imbvel rural, por exemplo) e a negocia¢éio de uma taxa de juros
(equivalente a negociada por instituigées financeiras).

Letra de Crédito Imobiliario / Letra de Crédito do Agronegécio —
titulo de divida emitido por um banco que tem lastro em iméveis
ou créditos do agronegécio, respectivamente.

Titulos representativos de divida de pessoa juridica, também
chamados bonds no mercado financeiro internacional.

Cédula de Crédito Bancario — titulo de divida originado por
instituicbes bancarias que podem ser vendidas para investidores
diversos. Podem agregar diversos tipos de garanfia como

imoveis, recebiveis diversos, etc.
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Qutra importante melhoria no setor de crédito foi a criagdo de uma estrutura de
investimento especializada em crédito, mais especificamente, a criagdo dos
Fundos de Investimento em Direitos Creditérios (ou FIDC) que permitem que o
investidor tenha beneficios fiscais claros na compra de direitos creditorios
diversos. Um dos beneficios é a aliquota diferenciada de apenas 15% de
imposto sobre o ganho na operagéo, em contra partida com os 34% de imposto
pagos se a aquisi¢do ndo for feita através deste instrumento. Outro importante
beneficio é que o imposto somente sera pago no resgate das quotas do
referido fundo, permitindo que os ganhos sejam compensados com eventuais
prejuizos em algum crédito especifico, calculando-se o imposto apenas na

carteira consolidada.

Tais melhorias permitiram uma maior liquidez do mercado secundario,
permitindo que instituicSes financeiras originadoras de crédito liberassem o seu
balango para originar novas operagdes, e com isso, fomentassem o mercado
de crédito em geral. O ganho é claramente visto quando comparamos o

tamanho do crédito em relagdo ao produto interno bruto brasileiro.

Operagdes de Crédito (% PIB)
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Fonte: Banco Central.

Mesmo assim, o nivel de crédito do mercado brasileiro em relacdo ao seu
produto interno bruto continua muito abaixo de oufras economias
desenvolvidas, conforme mostra o grafico comparativo abaixo.
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Fonte: Banco Mundial. World Development Indicators. Elaboragao propria’.

Dentro deste cenario, espera-se que 0 mercado de crédito brasileiro tenha um
crescimento bastante grande nos préximos anos, proporcionalmente ao
crescimento econdmico do pais. Para que este crescimento seja sustentavel, &
indispensavel que analistas de crédito tenham cada vez mais ferramentas
adaptadas ao mercado local para mensurar a qualidade das suas operagdes.
Ao longo dos proximos capitulos procurar-se-a desenvolver um novo modelo
que possa contribuir para tal crescimento especificamente no mercado
brasileiro de crédito onde se estima que mais de 90% das empresas sejam de

pequeno e médio porte com informagdes disponiveis extremamente limitadas.

! Crédito doméstico ao setor privado refere-se acs recursos financeiros fornecidos ao setor
privado, na forma de empréstimos, aquisi¢o de titulos, crédito comercial e oufras contas de
receblveis que representam um direito de pagamento. Em alguns palses, as empresas estatais
estdo incluidas no setor privado.
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2. Metodologias de Mensuragéo do Risco de Crédito

2.1. Introducio as Metodologias de Avaliacdo de Crédito

A avaliagéo do risco de crédito foi bem definida por Vasicek (1984):

Avaliagdo de crédito é um processo objetivo e quantitativo. Ele ndo
deve depender no juigamento de uma pessoa em particular ou de um
comité. Ao invés disso, deve se basear em dados observados, mais
particularmente do valor de mercado dos ativos do fomador. Risco de
crédifo deve ser medido em termos de probabilidade e estimadores
matematicos e ndo por classificagbes qualitativas. Quando executado
desta maneira, podemos nos referir a um modelo de avaliagdo de

crédito. (VASICEK, 1984).

De acordo com Oliveira (2011), os modelos de avaliagédo de crédito podem ser
divididos em trés categorias principais: classificagdo, modelos de mercado e

modelos de carteira.

Os modelos de classificacdo sdo aqueles que atribuem uma nota ou uma

classe para cada crédito analisado e por meio de diferentes métodos buscam
estabelecer um divisor entre os bons e maus pagadores. Nesses modelos, os
mais simples s@o aqueles de analise estatistica, como o de regresséo linear e o
de andlise discriminante linear, e os mais complexos os compostos por redes

neurais artificiais.
Como exemplo de modelos de classificagdo, Oliveira lista:

Tabela 3 — Modelos de Classificacao

Modelos de Classificagao
Técnicas Modelos

Andlise Estatistica Regressao Linear e Muiltipia
Analise Discriminante Linear e Quadratica
Logit, Probit
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Redes Neurais Perceptron Multi Camadas
Radial Basis
Learning Vector Quantization
Self Organization Maps

Aprendizagem de Maquina K-Nearest Neighbors

(Supervisionado e nédo Parzen Windows
Supervisionado) Support Vector Machine
Kernel Regression
Cluster
PCA

Os modelos de mercado sdo aqueles que serdo mais estudados neste
trabalho. Como exemplo, temos os conhecidos modelos estruturais de Merton

(1974), Black and Cox (1976) e Vasicek (1984).

Segundo Oliveira, sdo exemplos de modelos de mercado:

Tabela 4 — Modelos de Mercado

Modeilos de Mercado

Familias Trabalhos

Modelos Estruturais — 1* Merton (74), Black and Cox (76),

Geracéo Geske (77), Vasicek (84), Crouhy e
Galai (94), Jones Mason e Rosenfeld
(84)

Modelos Estruturais — 22 Kim, Ramaswany e Sundaresan (93),

Geragéo Nielsen Saa-Requejo e Santa Clara
(93), Hull-White (95), Longstaff e
Schwartz (85)

Modelos de Forma Litterman e Iben (91), Madan e

Reduzida Unal(95), Jarrow e Tumbull (95), JLT

(97), Lando (98), Duffie e Singleton
(99), Duffie (98) Duffee(99)
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Modelos Estocasticos na Frye (2000a, 2000b), Jarrow (2001),

PD e naRR Carey e Gordy (2001), Aliman e
Brady (2002)

informagdo Incompleta Duffie e Lando (2001), Giesecke
(2001), Giesecke e Goldberg (2003a
e 2003b)

Segundo Andrade (2004), “o termo modelo de risco de porifélio de crédito é
utilizado preponderantemente para modelos cujo maior objetivo &€ gerar a

distribuicdo estatistica de perdas da carteira”.
De acordo com Oliveira, sdo exemplos de modelos de portféiio:

Tabela 5 — Modelos de Portfélio

Modelos de Portfélio

Abordagem Trabatho

CreditMetrics Gupton, Finger, Bhatia (97)
CreditRisk + CSFP (97)

KMV CreditManager Crosbie (99)
CreditPortfolioView Wilson (97)

De acordo com Bystrom (2007), um investidor podera seguir diversos caminhos
na tentativa de se avaliar o risco de crédito de determinada empresa. Pode-se
utilizar os relatérios de agéncias de rating que sdo empresas privadas que
analisam a capacidade de pagamento de uma determinada companhia e a
classificam com uma nota que podera, posteriormente, ser convertida em uma
probabilidade de inadimpiéncia. Outra maneira & desenvolver o seu proprio
critério de escore de crédito por meio de técnicas de redes neurais artificais ou
método de discriminante linear. Segundo o autor, essas duas teorias sdo falhas
na medida em que apresentam resultados discretos que sio pouco uteis na
quantificagéo do risco de crédito. Em relagdo as agéncias de rating, o autor
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pondera que os dados sdo atualizados com pouca frequéncia podendo ficar

desatualizado ao longo do tempo.

O autor ainda apresenta a metodologia de andlise de risco com base em
indicadores contabeis das empresas, porém, Bystrom (2007) pondera que
essas analises falham em olhar para o passado tentando acessar um risco
futuro de inadimpléncia. Da mesma maneira que a ponderacdo apresentada
em relagdo as agéncias de rating, os métodos de analise contabeis também
séo atualizados com pouca frequéncia, tornando modelos de quantificagéo de
risco de crédito ineficientes em periodos intermediarios a publicagdo de

demonstrativos financeiros.

Outra critica em relagdo aos métodos de analise de risco de crédito discretos é
a dificultade em converter o resultado em uma medida gquantitativa de risco,
como por exemplo, a probabilidade de default de um determinado empréstimo
e, principalmente, a perda esperada dada uma situagdo de defaulf ou,
conforme encontrado na literatura LGD — Loss Given Defauit.

A forma mais utilizada de se mensurar quantitativamente o risco de crédito é
por meio de metodologias estatisticas de mensuragdo de probabilidade de
default, como o modeio de Merton (1974) que mais tarde se aperfeigoaria como
o modelo KMV-Merton. Este modelo compara os passivos de uma companhia,
compostos por suas dividas e o capital dos sécios, com os ativos da
companhia. O diferencial deste modelo é que a estimativa do valor do ativo é
dada utilizando-se os valores das agbes da companhia no mercado e sua
volatilidade para se estimar uma série de valor futuro da companhia em uma

data futura com base em um movimento estocastico do ativo.

Estas caracteristicas permitem que a atualizagéo da probabilidade de defauit
de determinada companhia ocorra no mesmo intervalo de tempo que os dados
referente ao preco das agbes sdo divulgados. Em mercados com alta liquidez,
essa periodicidade € quase que instantanea, tornado o método extremamente

poderoso.
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A critica que se faz a este modelo é a necessidade de uma série historica do
preco das a¢bes da companhia a ser analisada para se conseguir quantificar

com precisao o seu risco de crédito.

isso € uma realidade nos mercados de agdes norte-americano ou europeu,
onde ha inumeras empresas de capital aberto cujas agdes sao constantemente
negociadas e, mesmo que se esteja analisando uma empresa de capital
fechado, é provavel que haja outra empresa listada em bolsa do mesmo setor
com operag¢oes similares para se avaliar tal risco. Porém, no mercado brasileiro
e, em especial, no segmento de empresas de middle-market, o nimero de
empresas com o seu capital aberto em bolsa é infimo e, quando ha, é bastante
provavel que a liquidez dessas agdes seja bastante baixa inviabilizando a

utilizacdo de dados de mercado para medidas de defaulit.

2.2. O modeio de Merton

O modelo de Merton para a previsdo de inadimpléncia foi criado a partir da
teoria de Black-Scholes (1973) que ja entendia o equily de uma empresa como
uma op¢ao de compra dos seus ativos. Apds esta idéia ter sido aprimorada por
Merton (1974), Black e Cox (1976) e ingersoll (1977), esia passou a ser
conhecida como o modelo de Merton. Posteriormente, o modelo também foi
aprimorado pela empresa KMV, sendo que muitos artigos académicos, como
Bharath (2005), denominam este ultimo como modelo KMV-Merton.

O modelo de Merton defende a idéia de que em uma empresa com uma
esirutura de capital simplificada o valor do patriménio liquido de uma
determinada empresa nada mais é do que a diferenca entre o valor do seu
ativo e o valor de sua divida. Emprestando-se conceitos da teoria de opg¢des,
pode-se dizer que o valor do patriménio liquido de uma empresa é, na verdade,
o payoff do seu ativo em relagdo ao seu passivo. O modelo de Merton entende
as agdes da companhia como uma opgao de compra de seus ativos tendo
como valor de exercicio o valor de face de sua divida em um instante futuro. Se



22

o valor dos ativos for menor do que o valor da divida, isso significa que a opgdo

(ou o valor das acdes) seria zero, dado o payoff negativo da opgao.

Kealhofer (2003) simplifica o modelo de Merton através de um exemplo pratico.
Imaginemos que uma determinada companhia detenha como ativo 1 milhdo de
agbes da Microsoft. Em contrapartida, esta mesma companhia tem apenas
uma divida com valor de face de US$ 100 milhdes. Em um ano, o vaior das
agdes da Microsoft sofrerdo uma variagdo tal que poderdo ser suficientes para
cobrir o valor da divida ou ndo. Desta maneira, o valor do patriménio liquido
desta companhia depende diretamente do valor de mercado dos seus ativos e

de sua volatilidade, juntamente com os termos de pagamento de sua divida.

A primeira premissa assumida pelo modelo de Merton é que o valor de uma
empresa (ou de seu patriménio liquido) segue um movimento Browniano

geomeétrico,
dv = pvdt + o, Vdw (1)

onde Vé o valor da empresa, u é o retorno esperado dos ativos da companhia,
oy € a volatilidade dos ativos da companhia e dW é o movimento Browniano,
ou processo de Wiener, que nada mais é que um processo estocastico em

tempo continuo.

A segunda premissa assumida pelo modelo de Merton é que a empresa em
estudo tem apenas um titulo de divida que vence em um tempo T. Esta & na
verdade uma das criticas que se faz ao modelo de Merton em fungdo de
assumir uma estrutura de capital extremamente simples e, ainda, prever uma
eventual inadimpléncia apenas no vencimento deste titulo de divida Gnico
quando, na verdade, as empresas tém estruturas de dividas e de capital muito
mais complexas, com multipios vencimentos e condigdes variadas de

pagamento.

O modelo de Merton ainda simplifica o valor de uma empresa, como sendo a
somataria do valor de sua divida com o valor de seu patriménio liquido (equity):
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Valor da Empresa (V) = Valor da Divida (F) + Valor do equity (5)
2)

A partir desta teoria Bharath (2005) descreve o modelo de Merton através da
projecdo do valor do equity de determinada empresa aplicando o modelo de
Black-Scholes-Merton, onde o valor do equity em uma data t é: S(V,F,T,t);
sendo V o valor da empresa, F o valor de face da divida vencendoem T e a

volatilidade do valor da empresa:

S(V,F, T,t)=VN({d,) — e "TEN (d5) (3)
Sendo:
In{= +(r+0,50'2)7'
gy = Sy —— (4)
e

d; = dy— 6T (5)

O modeio de Merton faz uma importante relagdo na equagédo (1), expressando
o valor do patriménio liquido de uma empresa como uma fungdo do valor da
empresa como um todo (firm value). A segunda relaciona a volatilidade do valor
da empresa com a volatilidade do seu patrimdnio ligquido que por meio do Lema
de it6, segue

o = () or ®

No modelo de Black-Scholes-Merton, tem-se que %:N(dl), portanto,

utilizando-se as premissas do modelo de Merton, a relacéo da volatilidade do

valor da empresa e do valor de seu patrimdnio liquido, pode ser escrita por

o5 = (¢) N(d1)ay ™

sendo que d, é definido pela equagao (4).
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Bharath (2005) ainda coloca que o modelo de Merton utiliza essas equagtes
para traduzir tanto o valor de uma empresa quanto a sua volatilidade em uma
medida de probabilidade de defauit.

A distancia ao default (DD) é dada por:

D= ln(%)-!-(u—o,Sa%)T

T &

D

A probabilidade de default segue a seguinte equacgao:

PD=N (— (’“(9+£"'°'5°‘2’)T)) = N(-DD) ©)

wVT

Sendo:

N(.) = Distribuigio gaussiana cumulativa

V; = Valor da empresa no instante (t)

K = Barreira para o Default

o, = Volatilidade do valor dos ativos da empresa

it = Retorno esperado dos ativos da companhia

Podemos ilustrar o modelo de Merton, da seguinte maneira:

300
250 dV = pVdt + o, VdW
200 L > Adimpléncia
i
s |7 V (Valor da Empresa
gr ________...-———'"“"'" e + drift = 4,5% por
e — periodo)

100 PR

> F (valor da divida)
~>» Inadimpléncia

T0 T1 T2 T3 T4 15 T6 7 T8 TS Ti0
Tempo

As linhas tracejadas sdo estimadas utilizando a equagéo (1). Note que os
percursos orbitam o valor estabelecido como médio, dado pelo valor da

empresa inicial adicionado de um drift ao longo do tempo.
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Apos a simulacdo de diferentes caminhos, calcula-se a probabilidade de que
eles estejam abaixo da linha da divida da companhia significando uma

inadimpléncia.

A area da curva de fungéo de distribuigio de probabilidade abaixo da linha da
divida da companhia corresponde a probabilidade de inadimpléncia, conforme

explicito na ilustragao a seguir.

300

Fungéio de distribuigiio de

Probabilidade
250
200

150 Média
100
Z-5C0re
50 " Distdncia a0
, Default (DD}

T0 Tl T2 T3 T4 T5 T6 LK T8 T9 T10
Tempo
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3. Sugestdo de Metodologia para Calculo da Probabilidade de
Default em Mercados com Informagées Incompletas

3.1. Proposic¢do do Modelo

Conforme abordado no capitulo anterior, a quantificagdo do risco de crédito em
mercados com informagéo incompleta, como em empresas de médio porte ou
empresas localizadas em mercados iliquidos, toma-se imprecisa dada a
demanda dos modelos estatisticos por dados histéricos de preco e de
volatilidade. Com essa limitag&o, analistas se voltam para metodologias menos
eficientes como a analise de demonstrativos contabeis e modelagem de um
escore de crédito préprio. Ambos os métodos contém falhas em sua concepgao
na medida em que analisam dados estaticos que ndo sao atualizados
frequentemente e ainda confia-se na avaliagdo subjetiva do analista em relagéo
ao comportamento futuro de determinado ativo, no caso, o valor da companhia.

Em relacéio a montagem de um escore de crédito préprio o problema se toma
ainda mais presente em instituigdes financeiras recém criadas ou com pouco
tempo de atividade, na medida em que um modelo de escoragem depende
basicamente de uma base de dados com a performance historica de empresas
similares a que se pretende analisar. Se uma instituigio desejar criar uma nova
area de negécios focada em emprestar dinheiro para um segmento que ela
ainda ndo conhece, a escoragem de crédito propria torna-se inviavel. Em um
cenario mais amplo, essa particularidade pode levar a uma reserva natural de
mercado em financiamentos de empresas de pequenc e médio porte o que,
definitivamente, nédo é benéfico para o mercado de crédito em geral, tornando

0s empréstimos mais caros e mais escassos.

A proposta deste trabalho, portanto, & adaptar os modelos tradicionais de
quantificagdo do risco de crédito ao nivel de informagdes disponibilizadas por

empresas de pegueno e médio porte em mercados iliquidos, como o brasileiro.
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Na elaboragdo do modelo proposto foram consideradas primeiramente as

informacdes que poderdo ser faciimente conseguidas por analistas de crédito

em qualquer tipo de empresa.

Tabela 6 — Informacgdes necessdrias para a analise de crédito

Dados de facil 1.

acesso

Dados de dificil 1.

acesso

Demonstrativos financeiros (balanco patrimonial,
demonstrativo de resultado do exercicio,
demonstrativo de origem e aplicagbes dos recursos);
Dados relativos ao mercado de atuagdo da
companhia: participagdo no mercado, crescimento
histérico, concorrentes, ineficiéncias, etc;
Comportamento histérico dos insumos basicos e das
matérias-primas basicas que compdem a linha de
custo e receita, respectivamente, da companhia;
Dados macro-econdmicos da regido em que a

empresa atua.

Marcacao a mercado ou o valor de mercado das
agbes da empresa e/ou de seus concorrentes;
Volatilidade histérica do preco das agbes ef/ou de

seus concoirentes.

Sendo assim, propomos um modelo de risco de crédito quantitativo utilizando-

se apenas as informagoes classificadas acima como de facil acesso.

O primeiro passo consiste em elaborar um valuation da companhia utilizando-
se do método do fluxo de caixa descontado. Em seguida aplicaremos uma
sensibilidade na linha de receita da companhia com base em dados disponiveis

no mercado para simular o comportamento do valor da empresa baseado na

perspectiva futura de comportamento do seu ativo base.

Espera-se que, como resultado, o0 modelo resulte em uma série de valores

provaveis para o valor da empresa. A seguir, observaremos o percentual de
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amostras que resultam em um valor da empresa inferior ao valor de sua divida,

assim como um caso de default no modelo de Merton.

Para este trabalho, decidiu-se fazer um estudo de caso de uma empresa que
pudesse ter seu risco de crédito modelado tanto pelo modelo de Merton,
quanto pelo modelo proposto, de maneira a comparar os resultados obtidos.
Por este motivo, a empresa selecionada deve ter, entre outras caracteristicas,
uma liquidez elevada no mercado de capitais e dados de facil acesso. Dentro
dessas caracteristicas, o objeto alvo desta aplicagdo sera a Petrobras,
empresa que por anos apresenta uma das maiores liquidez da bolsa de valores
brasileira, sendo responsavel atualmente por 12,74% do indice Bovespa de
acordo com a BM&F Bovespa (em 19/09/2011).

O modelo proposto considera a possibilidade de modelar estatisticamente
fodas os itens que compde o fluxo de caixa da companhia, aumentando a
precisao do calculo da probabilidade de default. Pode-se, por exemplo, projetar
uma evolucdo das receitas diferente da evoiugao dos custos administrativos ou

até dos custos da mercadoria vendida.

No estudo de caso realizado para o presente trabalho aplicaremos a
sensibilidade apenas na linha de receita, imaginando que todas as outras
linhas do resultado da companhia sejam de certa forma proporcional & receita
bruta, ou seja, todos os custos diretos e indiretos seréo projetados aplicando o
percentual historico deles em relagdo a receita. Desta maneira, podemos
considerar gue o modelo proposto encontra-se livie de qualquer viés referente
a eventuais ganhos ou perdas de produtividade pela companhia. Estimaremos
gue a produtividade dos empregados e recursos acompanhara o nivel de

atividade da companhia, no mesmo nivel dos anos passados.

Apesar de eliminar qualquer viés referente a produtividade, poder-se-ia atribuir
sensibilidade a algumas linhas de custo, como por exemplo, o custo direto da
mercadoria vendida da companhia, visto que, normalmente, esta também
segue um comportamento referenciado em algum ativo base com alta liquidez.
Porém, nesta primeira proposicéo, também se considera que a linha de custo
da mercadoria vendida acompanha o nivel da receita bruta da companhia a fim
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de comparar os resultados do modelo proposto com os resultados do modelo
de Merton de maneira mais correta, assumindo as mesmas premissas nas

duas aplicagdes.

3.2. Coleta de dados

Antes de aplicar o modelo, fez-se necessaria uma coleta de dados para a
modelagem dos modelos de Merton e do modelo proposto. Para o primeiro,
coletou-se a base historica de pregos das agdes preferenciais da Petrobras no
mercado de acdes brasileiro e de |a extraiu-se o Gltimo preco das suas agoes e

a volatilidade diaria dos seus retornos, conforme a seguinte formula:

1
Op = \/ﬁ j=1(m — x;)? (10)

sendo,

0p = Desvio padrio ou volatilidade histérica do ativo
n = niimero de dias (neste caso, 252)
m = média dos retornos logaritimicos de um dia

x; = Diferenca dos logaritmos dos pregos diarios da agio

onde,
1
m=;2}‘=1xi (11)
e
x; = In (;”—) (12)
sendo que,

P; = Preco de fechamento da acdo no dia i
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Aplicando-se a formula (10) acima, obtém-se a volatilidade diaria do ativo.
Assumindo que os retornos séo independentes e identicamente distribuidos, ou
seja, o retorno de um ativo hoje ndo depende do passado e que a distribuigéo
de probabilidade nio se altera ac longo do tempo, podemos anualizar a

volatilidade, procedendo-se da seguinte maneira:
Op(ano) = Op(dia) * V252 (13)

Em seguida, acessamos os demonstrativos contabeis da companhia com data
base 31 de margo de 2011 disponibilizados em sua area de relacbes com
investidores com a finalidade de extrairmos o saldo da sua divida liquida de
sua posicdo de caixa imediata e, também, o nimero total de acgdes em
circulagdo a fim de calcularmos o valor total da companhia, conforme formula

previamente apresentada na equagdo (2).

Para a aplicagéo do modelo proposto, além dos dados contabeis da empresa
que foram utilizados como base para o fluxe de caixa projetado da companhia,
tambeém foi coletado a série de historica de pregos do petrdleo tipo Brent visto
que esta commodity € a principal fonte de receita da Petrobras. Com base
nesses pregos, foi extraida a volatilidade historica do ativo anualizada da

mesma maneira demonstrada nas formulas (10) e (13).
Apds a coleta dos dados, temos as seguintes premissas para os modelos:

Tabela 7 — Premissas do modelo de anélise de crédito observadas

Dados Coletados

Empresa Petrobras
Agéo PETR4

, RS
Ukimo Preco 20,52
Numero de agdes em circulagao (em milhdes) 13.044
Endividamento liguido (em milhdes) R$ 87.220,00

Também foram calculadas as volatilidades historicas das agdes e do ativo

base, neste caso, o petréleo tipo Brent.

Tabela 8 — Premissas do modelo de analise de crédito calculadas
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Calculos efetuados
Volatilidade histérica (252 dias) - PETR4 28,64%
Volatilidade histérica (252 dias) - Petréleo tipo Brent 27,61%

Para a aplicagdo do modelo, além dos valores observados no mercado e
calculados, consideramos também um retorno esperado das agées de 4,5% ao
ano que € coerente com a expectativa do mercado de crescimento da
economia. O horizonte de tempo para a estimagdo de probabilidade de

inadimpléncia considerada foi de 10 anos.

Tabela 9 — Premissas do modelo de analise de crédito atribuidas

Premissas adotadas
Tempo de analise (em anos) 10
Retorno esperado das agées 4,50%

3.3. Resultados Obtidos com o Modelo de Merton

Aplicando-se o modelo de Merton para o calculo de probabilidade de
inadimpléncia da Petrobras em um horizonte de 10 anos, obtivemos o seguinte

resultado:

Tabela 10 — Resultados do modelo de Merton aplicado a Petrobras
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Premissas

Empresa Petrobras
Data 15/09/2011
P (Prego/Acéo)* 20,52

n (Nimero de Acdes em Mithdes) 13.044
§ (Valor do Equity =P x n )* 267.673
F (Valor Da Divida)* 87.220
V (Valor da Empresa=§ + F)* 354.893
o (Volatilidade 360 dias) 28,64%
T (Tempo em Anos) 10,00

# (Retorno Esperado) 4,50%
DD (Distance to Default) 1,59
PD (Probabilidade de Default) 5,55%

* em Reais
* em Milhdes de Reais

Portanto, através desta metodologia, a Petfrobras teria uma probabilidade de

inadimpléncia de 5,5% em um horizonte de 10 anos,

3.4. Aplicacdo do Modelo Proposto

3.4.1 Avaliacio da Companhia por Fluxo de Caixa Descontado

A primeira etapa da aplicagdo do modelo consistiu na elaboragdo de uma
projecdo de fluxo de caixa para a Petrobras para os proximos 10 anos,
utilizando o mesmo horizonte de tempo utilizado na estimag¢éo da probabilidade
de inadimpléncia pelo modelo de Merton. Para isso, buscou-se projetar um
fluxo de caixa simplificado para eliminar quaisquer interferéncias que uma ou
outra premissa subjetiva, como por exemplo um eventual ganho de
produtividade da companhia ac longo do tempo, pudesse ter nos resultados
obtidos.

Com base no resultado da companhia dos trés dltimos anos, modelou-se um
crescimento da receita bruta exatamente igual ao crescimento esperado do
modelo de Merton, ou seja, 4,5% ao ano. Conforme explicado anteriormente,
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todas as outras linhas de resultado foram projetadas considerando-se uma
propor¢do média histérica em relago a receita. Desta maneira, em uma
primeira analise, estariamos projetando o crescimento da empresa linearmente

correlacionado com o seu crescimento de receita.

Em seguida, foi calculado o custo médio ponderado do capital ou WACC (do
inglés Weighted Average Cost of Capital), a fim de se determinar a taxa de
desconto mais correta a ser utilizada. Para este calculo, assumimos como
custo de divida da Petrobras (Kd) como sendo 12% ao ano, equivalente a
remuneragédo do Certificado de Depésito Interbancario (CDI) dado a grande
qualidade de crédito da companhia percebido pelo mercado. Como base
comparativa, atualmente, a Petrobras tem um titulo de divida emitido em
délares americanos que, no seu valor de face, remunera aproximadamente
7,5% ao ano. Se somarmos a esta remuneragéo um eventual custo de hedge
para converter o papel para o real, podemos estimar que o custo de
endividamento da companhia, de fato, é proximo dos 12% estimados neste

modelo.

A taxa livre de risco de mercado foi obtida como sendo aproximadamente o
valor de remunerag¢o dos titulos de divida norte-americano de 10 anos. O beta
foi obtido através da base de dados de Damodaran (2011), especificamente, do
setor de Oilfield Services and Equipment. Dado que a companhia opera no
Brasil, somou-se ainda um spread equivalente ao risco pais de 1,50% e um
prémio de diferencial de inflacdo de 2%. Resumidamente, o célculo da taxa de

desconto do fluxo de caixa teve as seguintes premissas:

Calculo WACC

Risk-free (US-10 anos) 3,0%

(*) Beta (2-anps) 1,50

(+) Equity Risk Premium 4,0%

(+) Credit Default Swap - Brasil 1,5%

(+) Inflagdo (7) 2.0%

Ke 12,50% Kd 12,0%
Alavancagem 37%

WACC 12,32%




O calculo do WACC apresenta-se da seguinte maneira:

WACC = Ke x (3) +Kd + (3) (14)
Sendo:

Ke=Rf+ B+Rp+CDS+I (15)
Onde:

Rf = Risk — free (taxa livre de risco)

B = Beta

Rp = Equity Risk Premium

CDS = Credit Def ault Swap Brasil — prémio de risco do mercado local

I = Prémio pelo dif erencial de inflagio
E ainda:

Kd = Custo da divida (neste modelo, 12% ao ano)
E = Valor do patriménio liguido da companhia

D = Valor da divida da companhia

V = Valor da companhia (E + D)

O ultimo dado faitante para o calculo de valor da empresa pelo método de fluxo
de caixa descontado é o valor residual da companhia ao fim do periodo de
projecdo. Como a projecdo sera feita para os proximos 10 anos, torna-se
bastante dificil e subjetivo prever as condigdes de mercado para um horizonte
tdo distante. De acordo com as informag¢des de mercado obtidas em 07 de
Outubro de 2011, o valor de mercado da Petrobrds era equivalente a cinco
vezes 0 seu fluxo de caixa dos Gltimos 12 meses, desta maneira, utilizamos o

mesmo valor para esta modelagem.

Até esta etapa, apenas foi elaborado uma avaliagdo da empresa, utilizando a
metodologia de fluxo de caixa descontado, onde:

N VFt VFN* M

FCD = Xe—ofregr + Gap®

(16)
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Sendo:

FCD = Fluxo de Caixa Descontado

VF = Valor nominal de um fluxo de caixa em um periodo futuro

i = taxa de juros utilizada para descontar o fluxo de caixa (waco)
t = tempo (em anos)

N = Naimero de anos da anélise

M = Miltiplo da companhia para cilculo de valor residual

3.4.2 Aplicando o Processo Estocastico ao Fluxo de Caixa

A grande diferenga deste modelo ¢ a aplicagio de uma volatilidade ao fluxo de
caixa a fim de simular provaveis resultados de valor da companhia. Desta
maneira, foi aplicado um processo de Wiener com driff, também chamado de
movimento Browniano nas variaveis primarias da projecdo e que, de certa
forma, sofrerdo impactos conforme a oscilagdo do prego do ativo base da
companhia, neste caso, o ativo base é o petroleo. As variaveis escolhidas para
a simulagéo foram a receita da companhia ao longo dos dez anos da simulagéo
e também o valor residual da companhia ja que este se altera conforme as
perspectivas do mercado mudam para o futuro da companhia. As premissas

basicas utilizadas foram:
Tabela 11 — Premissas basicas utilizadas no modelo proposto

Premissas Basicas

Volatilidade do ativo base (Petrleo) 2761%
Média de crescimento da receita 4 50%
Mittiplo da Companhia (10 ano) 5,0

Resumidamente, a estrutura do fluxo de caixa elaborado e a modelagem de
cada item podem ser apresentadas da seguinte forma:

Tabela 12 — Modelagem dos itens de fluxo de caixa
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ftem Modelagem
Receita Liquida (1) f‘;m dr;e dcerezs_fmm:od: n:;S% A0 ano assumindo uma
(-) Custo da Mercadoria Vendida (2) % da receita lquida (assumindo a média dos Gitimos anos)
{=} Lucro Bruto (3) (1) +(2)
(-) Despesas de Vendas e Administrativas {4) % da receila liquda (assumindo a média dos Gitimos anos)
(-) Outras despesas operacionais (5) mo, mesmo valor do (itimo ano fechado
(=) Lucro antes de impostos (6) (3) - (4+5)

% do kicro antes dos impostos {assumindo a média dos

(-}Impostos sobre ganho - Atual (7) ilimos anos)

(=) Lucro Liquido

Para a modelagem do processo Browniano, foi necessério criar uma variavel
aleatéria com distribuicdo normal, média zero e desvio padrao equivalente a
um. Dado que a ferramenta utilizada para a construgio deste modelo
disponibilizava a gera¢do de nimeros aleatorios uniformemente distribuidos
entre 0 e 1, a variavel requerida foi obtida através da seguinte metodologia:
considerando que temos as seguintes variaveis aleatorias: Uiiid ~U (0,1) e

§ = XiZ, U; podemos aproximar a distribuigdo de S, como:
S~N (m - E[U;},m -Var[U;]) (17)
Dado que sabemos que o valor esperado E[U;] 6 0,5 e Var[U;] é 12, podemos

dizer que:

S~N (2.2 (18)

2’12,

A fim de normalizar a variavel S, podemos subtrair a sua média e dividir pelo
seu desvio padrdo. Desta maneira podemos descrever a variavel S

normalizada, como:

N
Il
|3

Ea !

(19)

Sendo Z ~ N (0,1).
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Quado utilizamos 12 ndmeros aleatérios com distribuicdo normal, a formula
pode ser aproximada por:

g_12

Z=—123-=S—6 (20)

12

Com a formula acima, obtém-se um namero aleatério com distribuicdo normal
somando-se 12 nimeros aleatérios com distribuigio uniforme e em seguida

subtraindo-se 6.

A evolugdo da receita da companhia foi obtida através do processo Browniano

que pode ser generalizado da seguinte forma:
Xt-l—l = Xt*(1+ u+ O'dW) (21)
Onde:

Xy = Receitano ano t
u = Variacdo média esperada, também conhecido como drift
o = Volatilidade estimada (neste caso a volatilidade do ativo base)

dW = ntimero aleatério ~ N (0,1)

3.4.3 Resultados Obtidos

Para se obter o resultado foram feitas 10 simulagdes tendo cada uma 10.000
iteragbes com diferentes nlmeros aleatérios sendo gerados em cada
simulagdo, conforme descrito no item anterior. Cada simulagao, portanto,
obteve 10.000 diferentes valores para o ativo da companhia. A probabilidade
de inadimpléncia foi entdo estimada, efetuando-se um corte nos valores obtidos
a partir do volume de endividamento da companhia, neste exemplo da

Petrobras equivalente a R$ 87 bilhdes.

Abaixo, a distribuigdo dos valores da companhia obtidos em uma das
simufagdes e o corte de inadimpléncia. Neste caso 5,4% dos valores obtidos
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ficaram abaixo da linha dos R$ 87 bilhdes, ou seja, valores em que seriam

caracteriados casos de inadimpléncia.

Valor da Empresa
RS 87B Histograma
25 SA%

.
8888

L] i

Abaixo, a probabilidade acumulada de acordo com os valores da companhia
obtidos:

Valor da Empresa

RS 27 B Probabilidade Acumulada

1,00 54%

081

0,61

041

0,21

0,01

ETETPETFITEERTTLT

-0,19

O valor minimo da companhia obtido foi de R$ 27 bilhdes e o valor maximo de
R$ 9,1 trilhdes. O valor médio obtido foi de R$ 680 bilhdes, equivalente a dizer
que as agdes da companhia valeriam R$ 45,35 como demonstrado no Anexo |
deste trabatho. Dado que a média do preco de fechamento das agdes PETR4
(Petrobras PN) ao longo do ano de 2011 até o momento da conclusdo deste
trabalho foi de R$ 24,34, podemos dizer que, por esta analise, ha um potencial
de valorizacdo das agGes da companhia de mais de 85% em relagdo ao seu

preco médio de 2011.
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Abaixo, a descri¢io da andlise estatistica da simulacéo efetuada:

Sumdrio da Simulagio

Numero de SimulagBes 1
Numero de IteracBes 10.000
Nimero de Inputs 11
Numero de Outputs 1
# total < RS 87mm 543
% Default 5,43%

Estatisticas da Simulagdo

Minimo -27,00
Maximo 9.168,00
Média 680,80
Desv Pad 661,47
Varidncia 437.537,62
Mediana 491,00
Mods 111,00

Ainda, foram elaboradas outras nove simulacdes a fim de se obter um valor

medio de probabilidade de inadimpléncia. O resultado final obtido foi de 5,47%,

conforme demonstrado no quadro abaixo:

Simulagbes

Simulacdo #1
Simulagdo #2
Simulagdo #3
Simulagdo #4
Simulacgo #5
Simulagdo #6
Simulag8o #7
Simulagdo #8
Simulagdo #9
Simulagio #10
Meédia

5,41%
5,55%
5,56%
5,51%
5,78%
5,22%
5,41%
512%
5,74%
5,43%
547%

Entende-se, portanto, que através da metodologia proposta, a probabilidade

de inadimpléncia da Petrobras em um horizonte de 10 anos € de 5,47%,

numero muito préximo do resultado obtido através do modelo Merton de 5,55%.
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4. CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi comparar o modelo de Merton para mensuragao
de risco de crédito com um modelo sugerido que traz algumas altera¢des na
forma de se conceber o problema e, desta forma, permitir que empresas
localizadas em mercados com informagéo incompleta também possam ser aivo
de anélises de probabilidade de inadimpléncia com certo grau de precisdo.

Aplicando 0 modelo de Merton na empresa alvo deste trabalho a probabilidade
de inadimpléncia obtida foi de 5,5%, ao passo que utilizando o modelo proposto
este mesmo indice foi de 5,4%. O resultado extremamente proximo demonsira
que a aplicacdo do modelo proposto reflete, de certa forma, as premissas
utilizadas no modelo de Merton e, por este motivo, 0 modelo pode ser
considerado uma alternativa viavel de mensuragdo de probabilidade de
inadimpléncia em mercados com informagéo incompleta.

Ao mesmo tempo em que o teste comparativo do modelo foi efetuado com
sucesso, acredita-se haver enormes ganhos em se aplicar esta metodologia,
aumentando o seu grau de precisdo, aplicando diferentes tipos de distribuigdo
de probabilidade conforme for o comportamento do seu ativo base, ou ainda,
acrescentando movimento Browniano a outras varidveis, como por exemplo,
custos diretos e custos indiretos, ou até, projetando uma evolugdo das receitas

nao linear.

Acreditamos que o objetivo proposto de mensurar quantitativamente o crédito
em mercados com informagdes incompletas foi atingido, na medida em que o
modelo sugerido pode ser usado desde o menor e mais informal negdcio.
Pode-se imaginar, por exemplo, a mensuragdo do risco de crédito de uma
banca de feira popular projetando suas vendas utilizando-se a volatilidade dos
pregos de frutas, hortalicas e verduras que so facilmente conseguidos através

de precos histéricos divulgados por 6rgdos governamentais.
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Da mesma forma gue as conclusdes sdo apresentadas com certo nivel de
otimismo, é necessario também ressaltar que o modelo aqui proposto exige do
analista de crédito maior conhecimento sobre o seu objeto de analise.

Enquanto os modelos tradicionais eliminam quase que totalmente o nivel
subjetivo da analise, este modelo demanda certa subjetividade do analista em
determinar quais variaveis sofrerdo oscilacdes e que tipo de volatilidade sera

aplicado.

Espera-se que este trabalho seja apenas uma provocagdo e o inicio de
discussGes mais constantes e mais aprofundadas sobre a mensuragio de

crédito em mercados com informagéo incompleta.
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