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RESUMO

O objetivo deste trabalho € testar a eficiéncia de duas diferentes metodologias para
calcular probabilidade de default no Modelo Merton (Merton, 1974) aplicado em casos
especificos de inadimpléncia, mensurando a acurdcia do modelo de risco fazendo uso de
diferentes métodos para estimar variancia e valor de ativos. Por meio do uso de uma série
histérica de valores de empresas abertas na bolsa de valores e seus respectivos niveis de
divida, coletados entre os anos de 2018 e 2023, o Modelo Merton possibilita estimar a
probabilidade de default de uma companhia pela distribuicdo de diferentes
probabilidades de trajetdéria de precos. A partir dessas amostragens, duas metodologias
sdo aplicadas: assume-se que o valor dos ativos muda da mesma forma que preco das
acdes com uma variancia estimada por GARCH ou valor dos ativos implicito € calculado
pelo preco da agdo com uma variancia estimada por EWMA. O resultado da aplicacdo
desses métodos € testado por meio de uma curva cumulative accuracy profile (CAP), que
permite averiguar qual estimador de variancia retorna os melhores ARs. A conclusdo €
que utilizar o modelo GARCH € mais preciso para calcular probabilidade de

inadimpléncia com um ganho marginal de acurdcia quando comparado ao EWMA.

Palavras-chave: Merton, default, Incerteza, Variincia



ABSTRACT

The aim of this work is to test the accuracy of different methods to measure
probability of default in Merton’s Model (Merton, 1974) by assessing the accuracy of
each risk model applied to default cases using different variance estimators and asset
value while observing how each one fares compared to the other. By using a data series
of publicly traded companies’ stock value and its respective liabilities values acquired
between the years 2018 and 2023, the Merton model allows one to estimate a company’s
probability of default expressing a distribution of price trajectories. With the data series
obtained by stock price sampling, the following 2 methods shall be used: the assumption
that asset value varies the same as stock price with variance estimated by GARCH or
underlying asset value found in the stock price with variance estimated by EWMA. To
measure the level of accuracy of each, the cumulative accuracy profile (CAP) curve was
used, which allows to inspect which estimator returns the higher ARs. This work
concludes that GARCH model is more accurate to compute probability of default at a

marginal gain of accuracy when compared to EWMA.

Keywords: Merton, default, uncertainty, Variance
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INTRODUCAO

Andlise de risco € um dos componentes mais importantes no ambito de gestdo de
ativos financeiros; poder categorizar o perfil de risco de determinados ativos ou operacdes
€ uma etapa essencial do processo de decision making no mercado financeiro.

A compreensdo de risco se torna, nesse contexto, importante como uma varidvel
de incerteza que precisa ser analisada no processo de construcdo de portfélio dentro do
mercado financeiro.

Uma vez que se entende a aversao a risco do investidor, € interessante pensar no
portfélio como uma varidvel probabilistica cujo valor varia de acordo com a forma com
a qual o mercado reprecifica os retornos esperados dos ativos que compdem o portfolio
em tempo real. Dessa maneira, os valores ativos se tornam uma ferramenta de estudo
estatistico em que se permite estimar diferentes cendrios de precos.

Acdes sdo, nesse caso, interessantes objetos para andlise de risco por serem um
titulo financeiro amplamente disseminado, cuja liquidez e volume de comercializacdo
facilitam o estudo de seu pre¢co como varidvel estocéstica. A visualizacido de possiveis
tendéncias ou rumos que o valor do empreendimento subjacente pode representar permite
fazer uso das a¢des para estipular, por exemplo, a probabilidade de uma empresa se tornar
insolvente e, eventualmente, entrar em default, tal como Merton faria (Merton, 1974).

Foi a partir da natureza estocastica do percurso de precos de acdes que Merton
desenvolveu um modelo que permitiu observar as chances de uma empresa se tornar
inadimplente com base no movimento histérico de precos de suas acdes, a variancia dos
precos e dividas totais da respectiva empresa; dados que sdo facilmente acessiveis em
funcdo da obrigatoriedade da publicacdo deles por decreto da lei 6404.

Apesar da facilidade de aquisi¢do dos dados, a variancia apresenta um desafio:
enquanto mudancas de precos e divida sdo varidveis observaveis, a varidncia € uma
varidvel latente pode ser estimada por diferentes métodos.

O objetivo desse trabalho, portanto, seria procurar um modelo que retorna a
estimacdo de varidncia com maior precisdo para o modelo Merton para achar qual
tratamento de dados permitiria ilustrar o risco de crédito de uma empresa da forma mais
fidedigna.

Para elaborar esse estudo comparativo serdo descritas diferentes formas de estimar
a variancia pelos seguintes métodos: GARCH (1,1), ARIMA — GARCH (1,1) e EWMA.

A variancia estimada pelos modelos GARCH serd aplicada para calcular a
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probabilidade de default (PD) a partir da metodologia de Bharath (2004), onde o valor do
ativo da empresa varia no mesmo valor de seu valor de mercado, permitindo simplificar
o calculo do modelo Merton. Variancia estimada pelo EWMA, entretanto, serd usada para
calcular a PD da forma original com a qual Merton executou em seu trabalho, em que o
valor dos ativos é uma varidvel implicita no valor de mercado de uma empresa e sua

divida podendo ser achada por meio da resolu¢do de um sistema linear.

1. DEFINICAO DO MODELO MERTON
1.1. Modelo Merton

O modelo considera as seguintes premissas:
e Naio ha custos de transagao
e N3ao hd distribui¢do de dividendos
O modelo opera como um contrato de op¢ao sobre os ativos de uma companhia.
Sendo assim, a op¢do de compra é exercida somente se o valor de seus ativos excede o
valor de sua divida, uma vez que se seu volume de divida for maior do que suas posses
em ativos, a companhia fica com patrimonio liquido negativo e, no caso de vencimento
da divida no ponto de patrimdnio liquido menor do que zero, a companhia entra em
default.
Dessa maneira o modelo Merton tenta precificar a probabilidade de default com
base na chance do equity da empresa analisada atingir um valor negativo. O valor de

equity da companhia no tempo t pode ser definido como:

E; = max(V; — D, 0)
em que
E; = Equity no tempo T
V: = Valor dos ativos no tempo T
Dr = Valor da divida no tempo T
Se o valor for 0, a companhia entra em default.

O modelo de Merton define o valor de equity presente da seguinte forma:

Ey, = VyN(dy) — De ™" N(d,) €Y
Onde
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ln(%)+(r+%5>T

o,NT

dz = dl _G-‘;\/T

Em que N € a funcdo de distribuicdo normal padrdo acumulada, r € a taxa livre de
risco e g, € o desvio-padrio do valor dos ativos.

O modelo Merton, como se observa pela equacdo (1), faz uso do Movimento
Browniano para modelar o componente estocastico do preco das agdes. O Movimento
Browniano foi primeiramente descrito por Louis Bachelier em seu trabalho “Théorie de
la Spéculation” (Louis, 1900), em que Louis trata o valor do preco de uma a¢do como
uma varidvel dependente do tempo e seu valor no passado. Sprenkle (1961) incorporaria
a ideia de uma varidvel dependente do horizonte temporal por meio da modelagem da
dispersdo do prec¢o ao longo do tempo, em que a amostragem de mudancgas de precos em
uma série de ativos teria a configuracdo de uma distribuicdo log-normal. Futuramente
Fischer e Scholes (Fischer & Scholes, 1973) usariam a modelagem de Sprenkle para
desenvolver a precificacdo de opg¢des.

O Movimento Browniano, no contexto de Merton, € representado pela funcdo
normal cumulativa observada em (1). A razdo ativo (V0) e divida (D), portanto, serd
decisiva para definir o valor esperado do preco da acdo e a variancia, objeto de estudo
deste trabalho, ira definir a curtose da distribui¢do normal.

Enquanto as varidveis divida (D) e equity sdo observaveis, tanto a variavel V
quanto g,, ndo sao. Dessa forma, para acha-las, Merton faz uso do lema de 1t0, uma técnica
que, por meio de expansao de Taylor de segunda ordem, permite explicar a varidvel de
interesse, nesse caso valor dos ativos (V), como derivada do componente deterministico
tempo (t), e o componente estocdstico, referido como movimento Browniano. A partir do

Lema de Ito, temos a seguinte equacgao (Dias, 2005):

ogky = N(d1)UvV0 (2)
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O sistema das equagdes (1) e (2), permite achar g, e V,. Neste trabalho, a
estimacdo do ativo e variancia pelo sistema de equacdes serd usado para estimar a
variancia e valor dos ativos no modelo EWMA.

Apesar de ttil, o sistema de equacdes simultaneas € preterido por Crosbie e Bohn,
que optam por precificar ativos de acordo com a variacdo do valor de mercado da
companhia; eventuais depreciagdes ou apreciacdes de ativos s@o embutidas no preco da
acdo da companhia. Essa metodologia mais simples serd aplicada no GARCH

O método tradicional, usado originalmente por Merton, busca encontrar a
variancia e valor dos ativos resolvendo o sistema de equagdes. Para este trabalho serd
usado o algoritmo de Newton Raphson, como no trabalho de Khoeler (Khoeler, 1982)
com o modelo Black-Scholes. Pelo algoritmo Newton Raphson serd possivel achar o
valor e variancia dos ativos para cada dia. Trata-se do processo mais complexo, mas pode
ser facilitado com o auxilio do pacote de python (numpy) que, ao utilizar o algoritmo
Newton Raphson, permite calcular o E, por meio do método iterativo usando as seguintes
séries historicas: preco da acdo e divida total.

O método mais simples, contudo, que trata o delta do valor dos ativos como o
delta das acdes da companhia, é demonstrado como crivel por Bharath (Bharath, 2004).
Sob essa metodologia, a variancia dos ativos pode ser estimada como se fosse a variancia
do preco das acgdes. Para a estimacdo de GARCH, serd usada essa metodologia

simplificada para calculo de PD.

2. METODOLOGIA

2.1. Default
O modelo tradicionalmente define como default o momento em que o passivo de
uma empresa excede a soma de seu patrimdnio liquido com seus ativos, em outras
palavras, trata-se do momento em que o patrimdnio liquido se torna negativo. Desta
forma, a probabilidade de default de uma empresa estd diretamente ligada a sua razdo
entre passivo e ativo.
A distribuicdo normal que conseguimos auferir pela simulacdo de diversos
movimentos brownianos permite visualizar as chances de ocorrer o evento no qual o valor

dos ativos de uma companhia € menor do que o valor dos passivos.
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No evento do valor dos ativos cruzar a linha vermelha tracejada, a empresa esta
em default. A distribuicdo normal nos permite avaliar a probabilidade desse evento

acontecer:

Evento de Default

—— Distribuicao Normal
Ativos
251 A Passivo Total
250
& .
= J
™ 249 1
2
=
" i
=]
2 248
247
246 1
T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350
Dias
Figura 1

A drea ressaltada em vermelho, abaixo da linha tracejada, seria a probabilidade de
default da empresa uma vez que a chance de default € dada pela probabilidade cumulativa
definida pela integral do intercepto do passivo total na distribui¢do de valores do ativo.
Dessa forma a relevancia de estimar corretamente a variancia do modelo se torna
explicita: a variancia vai determinar o formato da distribui¢do normal e, portanto, alterar
o intercepto da distribui¢do com a linha de passivo total da empresa, levando a diferentes

probabilidades de default.

2.2 Os estimadores de variincia

Para estimar variancia do equity serdo usados os seguintes modelos: GARCH e
EWMA. No caso GARCH, serd replicado o método de precificacdo de opgdes usando a

variancia estacionaria (Duan, 1995).

I. GARCH
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O modelo GARCH ¢€ definido como:

q p
2 _ 2 2
0" =yt z aipi—; + z Bioi_;
i=1 i=1

Onde p é o preco da agdio no dia t, o é a variancia do preco da acdo e q e p sdo as
ordens do GARCH, que no estudo em questdo serd (1,1) devido a sua simplicidade e uso
disseminado no meio de financgas. Adicionalmente, o GARCH (1,1) apresentou robustez
nos testes de autocorrelagdo do residuo e significancia estatistica para todos os casos
estudados, com exce¢do da Oi, cuja autocorrelagdo residual relevante exigiu o uso de um
ARIMA-GARCH. A variancia usada no modelo GARCH sera a unconditional variance,
variancia estimada pelo GARCH que, no longo prazo, converge em um tnico valor
definido por:

1—a—p

o2

Uma vez encontrada a unconditional variance, dentro do escopo do GARCH,
aplica-se a premissa de Bharath: a variincia e preco das acdes caminha em consonéncia
com os ativos, logo os choques sobre o valor das acdes € igual sobre os ativos. Com as
variancias e precos dos ativos e equity, basta aplici-los na equacao (1) para achar a PD a

partir do GARCH (1,1).
II. EWMA

EWMA, estimador mais simples, pode ser definido da seguinte forma:

n
oty =(1-2) Z Arey
i=0

Onde r seria o retorno da a¢@o no dia e 4 o peso dado aos retornos passados, que
vao progressivamente caindo. Para fins de modelagem, considera-se A = 0,97 com base

nas recomendacgdes da RiskMetrics (1996) para previsao de indices de equity.

O EWMA possibilita, entdo estimar variancia de a¢des de forma simples do ponto
de vista computacional, assemelhando-se ao GARCH salvo o componente

autorregressivo e o erro. Entretanto, diferentemente do que estd sendo feito com GARCH,
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neste trabalho a variancia e valor de ativos a serem aplicados na equacao (1) serdo obtidos

pelo método iterativo de resolugdo de sistemas

A metodologia iterativa foi brevemente revelada na explicacdo do modelo Merton,
quando mencionado o uso do lema de Ito para resolucao do sistema linear de equacdes

geradas pelas indefini¢cOes do valor e variancia dos ativos.

A partir do lema de Ito, consegue-se criar um sistema de equacdes lineares com
as equacoes (1) e (2), em que serd usado o algoritmo Newton Raphson replicado no
python para calcular o valor 6timo dos ativos e suas variancias a partir da raiz desses

sistemas.

O algoritmo de Newton Raphson € uma forma iterativa de achar resolugdes para
sistemas lineares a partir de um input inicial que, por meio da iteracdo de diferentes

valores, o sistema converge em uma raiz.
Os primeiros inputs para iteracdo, x, € Y, ,sao definidos da seguinte forma:
Xo =E*xi+K=x*p
vo = 0.1

Onde E € o valor de mercado da empresa, i o peso do valor de mercado, K € a
divida total da empresa e p o peso da divida. Uma vez que a soma de divida ao valor de
mercado deveria ser uma aproximacgdo do valor dos ativos, trata-se de uma aproximagao
adequada. Entretanto, como as equacdes (1) e (2) sdo um sistema linear de fun¢des com
varidveis que possuem multiplas raizes, algumas das raizes potencialmente retornam
resultados exorbitantes se o valor de x, ndo for calibrado pelos pesos i e p, especialmente
para grupos alavancados. A selecdo dos parametros i € p escolhida para cada grupo

estudado foi colocado no anexo

Em contrapartida, y, = 0.1 se trata de uma escolha mais simples uma vez que,
diferentemente do valor dos ativos, ndo possui uma divergéncia grande de ordem de

grandeza.

Quando comparado ao Bharath, trata-se do estimador mais demandante do ponto
de vista computacional por exigir o uso de milhares de iteragdes em cada ponto do espago

amostral estudado neste trabalho. Em contrapartida, se espera melhor performance do
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EWMA resolvido pelo método iterativo relacio ao GARCH simplificado pelo método
Bharath.

2.3 Valor dos ativos

O valor dos ativos de uma companhia é uma varidvel publicada trimestralmente
na divulgacdo dos resultados das empresas listadas na B3. Sua incidéncia trimestral,
entretanto, € de menor frequéncia do que o valor didrio de fechamento do preco das acdes.
Para sanar essa discrepancia estima-se que diariamente, para o prazo de um ano, o ativo
disponivel no dltimo release do trimestre analisado evolui igual ao preco da a¢do, como
pelo método de Bharath usado no GARCH, ou resolvendo o sistema de equagdes (1) e (7)

como no caso EWMA.

E importante ressaltar que a atualizagdo trimestral da razio divida ativo implica
em eventuais choques de descontinuidade no célculo da PD em casos de balancos que
apresentem alta alavancagem, como nos casos de recuperacgdo judicial a serem estudados.
Assim como potencialmente podem revelar a queda de risco para empresas em recuperagcao

judicial em fase de desalavancagem.
2.4 Teste dos estimadores

Para se testar os estimadores, serdo analisadas empresas que entraram em processo
de recuperacdo judicial e empresas cujas finangas estejam sauddveis; empresas
inadimplentes estressardo o modelo Merton permitindo ver quais estimadores capturam
melhor a precificacio de risco de crédito. Em contrapartida, empresas que ndo tém contas
problemdticas ou ndo estdo na iminéncia de default deveriam apresentar a menor

probabilidade de default.

Com base no trabalho do Fundo Monetario Internacional (FMI) para mensuracao
de risco de crédito (John & Timothy, 2012), serd usada uma curva de Cumulative Accuracy
Profile (CAP), para observar qual modelagem performa melhor em eventos de default e

ndo default.
2.5 Horizonte temporal

As amostras utilizadas por esse trabalho sdo precos de fechamento didrios de a¢des
de companhias listadas compreendidos pelas datas entre os anos 2015 e 2023. Esse
intervalo de anos captura eventos disruptivos, sendo o mais relevante deles a pandemia

provocada pelo virus COVID 19, que desencadeou uma sequéncia de cortes de precos de
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2

equity devido ao clima de apreensao e aversdo a risco que a crise sanitaria provocou. E
de se esperar, portanto, que o efeito de desconto sobre o valor de mercado das companhias

crie um viés altista sobre as PDs nas amostras dos dias no ano de 2020.
ESTUDO DE CASO
ETERNIT

Eternit € uma empresa envolvida no setor de construgdo civil especializada na
constru¢do de telhas. Sua principal matéria prima era o amianto, que veio a ser proibido
pelo STF em 2017. A proibi¢ao refor¢ada pela corte tornou sua estruturagio produtiva
obsoleta e fez definhar diversos investimentos na exploracdo de Amianto. Esse evento
contribuiria para que Eternit perdesse o controle de suas dividas e apelasse para

recuperagdo judicial como unica saida.

Em vista da evidéncia das causas que contribuiram para o descontrole da divida
da Eternit, torna-se interessante usa-la como controle para andlise da PEC uma vez que

temos 0 momento em que aconteceu a proibicdo do amianto e pedido de recuperagdo

judicial.
ETERNIT
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Figura 2
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A linha vertical marca o dia 20 de mar¢co de 2018, quando Eternit pediu
recuperagdo judicial. Nota-se que em 2017, ano em que o STF tornou publica a decisdao
de banir o amianto, gerou uma tendéncia crescente para a probabilidade de default da
empresa, consequéncia do movimento dos investidores antecipando um corte no fluxo de
caixa da empresa sobre o preco das a¢des; o aumento da variancia e desvalorizacdo das

acoes pressionam tanto GARCH(1,1) quanto EWMA.

E notdvel que tanto GARCH quanto EWMA possuem trajetérias semelhantes.
Entretanto, GARCH apresenta um padrio mais erritico, provavelmente fruto do

componente heterosceddstico.
CASO AMERICANAS

No dia 20 de marco de 2023 a empresa Lojas Americanas entrou com um pedido
de recuperacdo judicial depois de uma denuncia da propria companhia da existéncia de
erros contabeis que escondiam a divida total da companhia. O evento causou um grande
choque na precificagdo das acdes, o que torna o estudo de caso interessante para fins de

risco.
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A linha vertical marca a data da descoberta das fraudes do balanc¢o, marcado pela

renuncia do presidente Sergio Rial no dia 17 de Janeiro de 2023.

Percebe-se que no segundo trimestre de 2021, em todos os modelos a PD salta
para niveis maiores. Trata-se de um choque provocado pelo aumento do total de passivos,
que saiu de 10,391 bilhdes para 27,233 bilhdes de reais. A companhia vinha colocando
despesas de forfaiting como divida com fornecedores, o que permitiu mitigar a divida
liquida financeira, mas no modelo Merton tal alocagdo ndo surte efeito uma vez que

ambas dividas financeiras e com fornecedores entram na conta passivo, que gera a PD.
CASO LIGHT

A Light, de todos os casos supramencionados, ¢ o que teve o choque mais
antecipado em funcdo da auséncia de um evento exdgeno que deteriorasse as contas da
companhia. A companhia vinha sofrendo um problema cronico de furto de energia que

agravou sua geracdo de caixa.

LIGHT
1.0 T
— GARCH m
Evento default l’
0.8 - ' & z
; Al
07 85 ‘ \
| !
T
Q 0.6 (W
%
0.5 - i ,,
, BY Y
0.4 1 [!‘? . ] "/ ) Pl;x:“f
i iia'?. d | TI r“zi 4
034 T ”;,J W | “
"‘a\ | iﬂ -'.'.',‘? 'l‘ .
Y
0.2 1
) > A %) 8
09,\, S i\ Qor'l 0’1:\’ A0 09,'). g B
> O Q° e '\;\’ o ks %
20> 20> il 2o Pl 2o* 2o+

Dates Figura 4
O pedido de recuperacao judicial da Light, no dia 12 de maio de 2023, é marcado

pela linha vertical vermelha e € precedida por uma evidente tendencia de alta de PD em

todos os modelos conforme a alavancagem da empresa continuamente aumenta fruto da
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deterioracdo da geragdo de caixa, consequéncia dos furtos de energia presentes em locais

classificados como de risco pela empresa.

A leve queda que precede o pedido de Recuperacio judicial se deve a antecipag¢do

do mercado do resgate da empresa por meio de aportes de equity.
CASO OI

A Oi passou pelo maior pedido de recuperacdo judicial do Brasil. A empresa se
alavancou severamente para fazer aquisi¢des, mas com a tendéncia de abandono de
telefonia fixa no Brasil a aposta nas aquisicdes nao rendeu dividendos, levando a um
efeito “bola de neve” sobre a divida, que culminou em um pedido de recuperagdo judicial
(RJ) em 2016 seguido por outro em 2023 depois que a empresa ndo conseguiu entrar em

um acordo com os credores para evitar o congelamento das contas da empresa.
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A Oi, em funcio de sua maior alavancagem e vulnerabilidade de ter vindo de um
processo de recuperacdo judicial em 2016, apresenta um padrdo grafico de PD mais
erratico, especialmente no EWMA. No caso especifico de Oi, o uso do GARCH (1,1) ndo
foi robusto o suficiente para modelagem por rejeitar a hipdtese nula no Ljung box. Desta

forma, foi usado um ARIMA-GARCH, que retornou um ruido descorrelacionado.
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No modelo GARCH, vale notar que, durante o periodo da crise sanitdria do Covid,
a PD salta o suficiente para sinalizar um default, entretanto, esse salto deve-se a
depreciacdo implicita dos ativos que o mercado precifica em momentos de maior risco,

algo caracteristico da modelagem de Bharath (2008).

3. RESULTADOS

Com as PDs calculadas anteriormente, foram extraidas as médias diarias das PDs
1 ano dos seus respectivos eventos de default. Foi escolhido o espacamento de 1 ano pois
o modelo foi calculado tentando estimar a chance de inadimpléncia em 1 ano. Ao mesmo
tempo, como controle, foram auferidas as PDs das seguintes companhias: Vale do Rio
Doce, Petrobras, Vivo, Copel e Weg; empresas que nao tiveram inadimpléncia e possuem
um rating de crédito melhor e, portanto, apresentam uma oportunidade para controlar os
falsos positivos do modelo. Desses grupos com financas saudaveis, foram extraidas as
PDs mais recentes tanto pelo GARCH (1,1) e ARIMA GARCH, no caso da Oi, quanto

pelo EWMA para comparar com as PDs dos casos de default.

Agregando as médias de PDs 1 ano antes do default temos as seguintes estatisticas

de PDs em cada modelo:

Grupo GARCH EWMA

Oi 89.21%  59.57%

AMERICANAS 80.22%  67.35%

ETERNIT 77.716%  76.14%

LIGHT 72.04%  70.82%
Tabela 1

Para o contrafactual observa-se a seguinte estrutura de PDs em empresas sem

default:
Grupo GARCH EWMA
VALE 38.65%  31.30%
PETROBRAS 36.63%  33.28%
VIVO 30.32%  10.75%
COPEL 22.72%  12.48%
WEG 0.00% 0.08%

Tabela 2
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Com base nesses nimeros, podemos montar uma curva CAP para testar a acuracia

de cada modelo:

CURVA CAP
1
0,8
g
= 0,6
Lg 0,4
A%
0,2
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Amostras
e M ODELO PERFEITO MODELO EWMA

MODELO ALEATORIO MODELO GARCH

Figura 6

GARCH EWMA
AR 8561% 84.64%

Tabela 3

O modelo GARCH com ativos estimados pelo método Bharat, em que a variacao
da agdo € simétrica a variacdo de ativos, possui 0 maior Accuracy Ratio. Apesar de se
tratar de um resultado em linha com o que foi apresentado por Bharat, trata-se de um
resultado inesperado porque o poder computacional da otimizagdo do valor dos ativos e
pela resolug@o de sistemas no método de Merton tradicional, em valor de face, deveria
induzir a um modelo de PD com uma responsividade maior. Adicionalmente, a solu¢ao
do sistema de equagdes requer inputs iniciais cujos valores podem afetar a estimagao final

do valor do ativo e, portanto, a PD.

GARCH aplicado ao método Bharat, portanto, se torna uma metodologia
preferivel uma vez que sua simplicidade estd acompanhada de maior precisdo. Entretanto,
as amostragens de casos em que ndo acontecem faléncia revelam que o GARCH tem uma
incidéncia maior de falsos positivos, mas no caso VIVO a modelagem via ARIMA-
GARCH se mostra muito mais responsiva a eventos de choque de risco. Pela andlise
grafica das empresas em default, o componente heteroscedastico do GARCH gera ruidos

maiores do que 0 EWMA em periodos de aumento de varidncia, o que faz com que o
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GARCH capture tendencias de alta de PD mais rdpido, com o trade off de superestimar a

PD em casos de nao default.
4. CONCLUSAO

Quando se trata de anélise de risco, o elevado volume de dados exigido para fazer
estimagdes e elaborar cendrios mantendo consisténcia demanda uma conciliacdo entre
precisao e praticidade para produzir resultados de forma mais eficiente. Dessa maneira o
GARCH com método de Bharath, se mostra mais atraente como um modelo conservador

de precisdo boa de baixo custo computacional mas com um viés de alta.

A observacdo dos graficos de evolucdo da PD nos casos em que houve
recuperacdo judicial mostra que, em muitos dos casos, GARCH e EWMA andam
alinhados com a diferenga que o primeiro modelo tem um maior carrego de ruidos,

enquanto o EWMA captura somente tendencia pelo seu coeficiente A.

Nos casos em que as PDs entre os modelos obtiveram discrepancias maiores, se
devem ao fato de terem sido usadas formas diferentes de estimar valor e variincia de

ativos.

Finalmente, em todas as modelagens neste trabalho analisadas, o modelo nao
discrimina o tipo de passivo dos grupos analisados; empresas com elevado passivo com
fornecedores sdo penalizadas tal qual empresas com elevado passivo de crédito frente a
institui¢des financeiras. Do ponto de vista de andlise de crédito, € possivel que essa falta
de segmentacdo da divida gere problemas de viés de alta para negécios que lidam com

baixo giro de caixa e possuam muitos fornecedores, tal como distribuidores, por exemplo.

Outro ponto importante a se atentar no modelo € a limitacdo de se usar uma
distribuicao normal. Assim como aponta Crosbie (2003, p.18) no seu trabalho na moodys

do modelo de default proprietdrio:

In addition, the Normal distribution is a very poor choice
to define the probability of default. There are several reasons for
this but the most important is the fact that the default point is in
reality also a random variable. That is, we have assumed that the
default point is described by the firm’s liabilities and amortization
schedule. Of course we know that this is not true. In particular,

firms will often adjust their liabilities as they near default. It is
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common to observe the liabilities of commercial and industrial
firms increase as they near default while the liabilities of financial
institutions often decrease as they approach default. The
difference is usually just a reflection of the liquidity in the firm’s
assets and thus their ability to adjust their leverage as they

encounter difficulties.

Apesar das ressalvas e potenciais melhoras, ambos GARCH com Bharate EWMA
com Merton tradicional possuem ARs elevados, com GARCH possuindo uma leve

vantagem.
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ANEXO 1
Grupo i p
PETROBRAS 0,05 0,7
WEG 0,05 0,7
VIVO 0,05 0,4
COPEL 0,05 0,9
VALE 0,08 0,9
LIGHT 0,05 0,5
ETERNIT 0,02 0,1
Ol 0,05 0,5
AMERICANAS 0,015 0,4
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ANEXO II

PETROBRAS
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ANEXO III

MertonDefault(debt,asset,var,r,T,lista):
~ D,V in zip(debt, asset):
PEC = (np.log(D/V)-(r-var/2)*T)/(np.sqrt(T)*np.sqrt(var))
PD = NORMDIST(PEC)
lista.append(PD)

~ i,x in zip(data["Equity"],data["Liabilities"]):
jlobal K,S, T, r. oS
S = i*peso_S

H = x*peso_K
r= 0.1

= 0.1
c = fmin(ImpliedMerton, [K+5.0.1])
impl_asset.append(float("{:.2f}".format(c[0])))
impl_vol.append(float("{:.2f}".format(c[1]1)))

f GARCH(data):

model = arch_model(data mean =
model_fit = model.fit()
return(model_fit)

- MertonDefault_EWMA(debt,Kasset, var,r, T, lista):
D,V,VOL in zip(debt,asset,var):
PEC = (np.log(D/V)-(r-VOL/2)*T)/(np.sqrt(T)+np.sqrt(VOL))
PD = NORMDIST(PEC)
lista.append(PD)




