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Resumo:

A norma internacional Financial Instruments do International Financial Reporting
Standards (IFRS 9), que passa a vigorar com adogao obrigatoria a partir de 1° de janeiro de
2018, prevé um provisionamento de perdas de crédito esperadas desde o inicio do contrato
com ponderacao pelo risco de crédito associado e uma revisdao desse montante durante toda a
vida daquele contrato. Essa nova dinamica de calculo requer tratamentos estatisticos
especificos para que sejam corretamente tratadas as probabilidades de default, bem como os
valores expostos passiveis de perda e suas variagdes no tempo. Este trabalho aborda esta
nova dindmica, com o intuito de oferecer subsidios a compreensao da relagdo entre a norma
e 0os parametros de risco necessarios para o calculo do montante a ser provisionado, visando
satisfazer a abordagem forward-looking e a incorporagao de informagdes macroecondmicas,
a partir de simulagdo de Monte Carlo e por meio da estimacdo de modelos de riscos
proporcionais de Cox, que consistem em uma abordagem semiparamétrica que leva em
consideragdo a existéncia de dados censurados para a elaboracdo de calculos de
probabilidades e curvas de sobrevivéncia e para a definicdo da fung¢do da taxa de risco de
ocorréncia do evento em questdo. Como resultado, observa-se que as estimacdes das perdas
sob a IFRS 9 sdo mais tempestivas quando comparadas a norma anterior, ja que minimizam
as perdas em ¢€pocas de crise. Além disso, a abordagem sugerida por meio da modelagem de
riscos proporcionais de Cox ¢ adequada ao conceito de estagios pelo qual a nova norma ¢
caracterizada. Para as andlises propostas, foram utilizados dados simulados a partir de
distribuigdes tedricas conhecidas dos pardmetros envolvidos, a partir dos quais foram
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obtidos resultados que fornecem uma prévia do que se pode esperar da aplicagdo pratica da
IFRS 9.

Palavras-Chave: Perdas de Crédito Esperadas. IFRS 9. Riscos Proporcionais de Cox.

Abstract:

The International Financial Instruments Standard of the International Financial Reporting
Standards (IFRS 9), which becomes effective as of January 1*, 2018, provides for a provision
for expected credit losses from the beginning of the contract, weighted by the associated
credit risk and a revision of that amount over the life of that contract. This new dynamics of
calculation requires specific statistical treatments, so that the probability of default, as well as
the exposed values of loss and its variations in time, can be correctly treated. This work
addresses this new dynamics, aiming to provide insights into the relationship between the
standard and the risk parameters required to calculate the amount to be provisioned, aiming to
satisfy the forward-looking approach and the incorporation of macroeconomic information,
through Monte Carlo simulation and through the estimation of Cox proportional hazards
models, which consists of a semiparametric approach that takes into account the existence of
censored data for the calculation of probabilities and survival curves and for the definition of
the risk rate function of the event occurrence. As a result, one can verify that the estimations
of the losses under IFRS 9 are more timely when compared to the previous norm, since they
minimize the losses in times of crisis. In addition, the approach suggested by Cox
proportional hazards modeling is appropriate to the concept of stages by which the new
standard is characterized. For the proposed analyzes, simulated data were used from known
theoretical distributions of the parameters involved, from which obtained results provide a
preview of what can be expected from the practical application of IFRS 9.

Keywords: Expected Credit Losses. IFRS 9. Cox Proportional Hazards.

1 Introducao

As grandes instituicdes financeiras operando no Brasil estdo submetidas as normas
internacionais de contabilidade emitidas pelo International Accounting Standards Board
(IASB). Portanto, devem apresentar, entre outras obrigacdes, provisionamento de valores
monetarios com o intuito de antecipar possiveis perdas financeiras decorrentes do nao
recebimento de empréstimos realizados por clientes — inadimpléncia dos contratos de
empréstimos financeiros (SANTOS; FAVERO; DISTADIO, 2015). Segundo Kim e
Santomero (1993), o risco de ndo recebimento na integralidade ¢ inerente ao processo de fazer
empréstimos, assim, na medida em que as perdas de empréstimos associados a carteira sao
esperadas, os bancos reservam fundos proporcionalmente a essas perdas.

Até 1° de janeiro de 2018, vigorava, no Brasil, a norma contédbil internacional
Financial Instruments: Recognition and Measurement do International Accounting Standards
(IAS 39), que indica que o calculo do provisionamento deve ser fundamentado em um modelo
estatistico baseado em perdas incorridas. Embora o IAS 39 ndo necessariamente indique que o
reconhecimento da perda apenas deva ser feito apos a sua ocorréncia, observa-se que € isso
que ocorre na aplicacdo pratica desta norma. Entretanto, para essa aplicagdo, ainda ¢
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necessaria uma indicacao de evento externo a instituicdo para o reconhecimento da perda
crediticia como, por exemplo, o atraso no pagamento do contrato.

Tal pratica (necessidade do efetivo atraso) ficou evidente durante a crise financeira
global de 2007-2008, pois imp0s as instituigdes financeiras mundiais o tardio reconhecimento
das perdas decorrentes dos créditos das hipotecas de alto risco (subprime), embora pudessem
ser adequadamente previstas e antecipadas. Como consequéncia, as demonstragdes financeiras
destas mesmas instituigdes nao transmitia aos investidores a real situagdo financeira (BARTH;
LANDSMAN, 2010) — as informacdes disponiveis eram insuficientes para a correta tomada
de decisdo. O reconhecimento desta falha no IAS 39 gerou a percepcao da necessidade de
adaptacdes e adi¢cdes de novas imposi¢des ao processo de provisionamento.

Surge a norma contabil Financial Instruments do International Financial Reporting
Standards (IFRS 9), em vigor para as institui¢des financeiras operando no Brasil a partir de 1°
de janeiro de 2018. Tal norma indica que o provisionamento deve basear-se nas perdas
incorridas e nas perdas esperadas, ponderadas por suas probabilidades de ocorréncia.
Observa-se que ndo ¢ mais necessario um evento externo para que a perda seja reconhecida,
promovendo, dessa forma, um melhor controle interno perante o provisionamento. Além
disto, os valores inicialmente provisionados devem ser revistos quando detectados aumentos
significativos no risco do crédito concedido — IASB (2014).

A adocgao obrigatéria da nova norma contabil para o célculo da provisao impacta os
modelos estatisticos utilizados atualmente nas instituicdes financeiras e, tendo em vista, por
parte da norma, que nao houve indicagdo exata de como esse novo calculo deve ser realizado,
novos estudos passam a ser demandados para o entendimento das informagdes que devem ser
consideradas na nova metodologia de calculo, ja que, além de provisionar o montante
esperado para contratos em atraso, hd que se calcular a probabilidade de que carteiras em dia
entrem em atraso, bem como o valor de perda associado. Além disso, nesse novo cenario,
espera-se que o montante a ser provisionado aumente consideravelmente quando comparado
com os montantes provisionados pelo método anterior.

Nesse aspecto, o presente trabalho pretende auxiliar as instituigdes, melhorando e
otimizando as estimagdes cujo pardmetro de interesse (montante de provisdo) impacta
diretamente na conta de resultados das companhias e, consequentemente, ¢ de grande valor
para as partes relacionadas, como os investidores e colaboradores.

Diante da inexisténcia de metodologia apropriada para o célculo estatistico das perdas
de crédito na visdo forward looking, o presente trabalho tem por inten¢do contribuir com a
discussao sobre as mudancas geradas pela IFRS 9 na operacionalizacdo do provisionamento
destas perdas de crédito esperadas, visto que montantes de provisdo impactam diretamente as
contas de resultado das institui¢des financeiras e, consequentemente, as informagdes para
investidores e demais stakeholders (SOREIRA, 2018, p. 17).

O método aqui proposto, a partir da analise de sobrevivéncia, propde uma forma de
calculo condizente com a IFRS 9 e que consegue incluir a visdo de probabilidade de
inadimpléncia futura, estimando o momento de default do contrato. Complementarmente, este
trabalho oferece meios para a compreensdo da relagdo entre o novo modo de célculo, a taxa de
sobrevivéncia do contrato at¢ o momento de inadimpléncia e os demais parametros de risco
atualmente utilizados no célculo do montante da perda esperada.

2 Referencial Tedrico
As secdes seguintes apresentam os conceitos pertinentes aos componentes de risco de
crédito que permitem que bancos estimem modelos de avaliagdo, bem como discutem o
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modelo de provisionamento vigente at¢ 31 de Dezembro de 2017 e o modelo sugerido de
provisionamento. Ao final, ¢ apresentada a contextualizacdo do presente trabalho.

2.1 Componentes de Risco

O Acordo de Basiléia II, segundo Soreira (2018), apresenta em sua publicacao o
conceito de Internal Ratings-Based (IRB), conceito este que permite aos bancos utilizarem
modelos e parametros proprios para avaliar seus riscos de crédito. Esses pardmetros estdo
relacionados aos seguintes componentes: (1) PD (Probability of Default) — probabilidade de
incumprimento do contrato de empréstimo, (2) LGD (Loss Given Default) — montante perdido
devido ao incumprimento e (3) EAD (Exposure at Defaut) — montante exposto no momento
do incumprimento.

A abordagem do IRB, conforme definicdo da Basileia II, ¢ baseada em medidas de
perdas inesperadas (unexpected losses ou UL) e perdas esperadas (expected losses ou EL).
Neste trabalho, conforme ja mencionado, serd tratado o conceito de perda esperada que se
refere, justamente, a perda esperada estimada que ¢ determinante do montante de
provisionamento tratado pela IFRS 9.

2.1.1 PD — Probability of Default

O termo default refere-se, no mercado de crédito, ao evento no qual um cliente deixa
de cumprir com as obrigacdes do contrato de crédito estipulado. Esse evento caracteriza-se
por algumas situacdes, entre elas: i)atraso no pagamento superior a 90 dias' e
i1) renegociacdo das dividas ou acordo entre o cliente e a institui¢do financeira. Dessa forma, a
PD indica a probabilidade de o evento de default ocorrer.

No mercado de crédito de pessoa fisica, as instituigdes financeiras tém por habito
avaliar a probabilidade de default por meio de um Score definido na faixa de 1-1000 pontos e
que ¢ gerado por meio de regressdes logisticas. No mercado de crédito de pessoa juridica essa
mesma abordagem ¢ aplicada por meio do modelo Z-score de Altman (1968), que estima a
probabilidade de faléncia de uma empresa em dois anos.

2.1.2 LGD - Loss Given Default

O parametro loss given default (LGD) representa o percentual perdido da divida em
funcdo do default. Schuermann (2004) e Querci (2007) indicam que a distribuicao teorica da
LGD se caracteriza por ser uma bimodal, ou seja, com concentragdo de frequéncia em dois
valores, sendo eles: o zero ¢ o um (Figura 1). Isso indica que um contrato de empréstimo,
apods incumprimento, tende a apresentar, em geral, uma taxa de recuperagdo nula — perda total
da divida, ou uma taxa de recuperacdao de 100%, quando todo o montante devido ¢ recuperado
pela instituicao.

Em casos extremos, conforme indicam Baesens, Résch e Scheule (2016) e Scandizzo
(2016), ¢ possivel observar para alguns contratos um valor de LGD inferior a zero ou um
valor superior a 100%, isto €, fora do intervalo [0, 1]. A primeira situa¢cdo ocorre quando a
instituicdo perde, além do montante devido pelo cliente, os custos relativos a cobranga
realizada a fim de recuperar pelo menos parte do empréstimo. Ja a segunda situacao indica

! Para a maioria dos produtos de crédito, existe o habito de estipular 90 dias de atraso, conforme indicagdo do BACEN e do
Acordo de Basiléia II. Um produto diferenciado, em que se considera um atraso superior a 180 dias para classificar o cliente
em default ¢ o Imobiliario — dada as caracteristicas peculiares do produto, como o contrato de longo prazo quando comparado
aos demais.
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que houve uma recuperacao maior do que a divida registrada no momento do default —
geralmente proveniente de juros adicionais cobrados.

Figura 1 - Ilustrago da distribui¢do bimodal da LGD

Distribuicdo da LGD (%)
[Adaptado Querci (2005)]
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Fonte: adaptada de Querci (2007).

2.1.3 EAD — Exposure at Default

Em termos praticos, o componente EAD refere-se ao montante de divida exposto
observado no momento do default. Na abordagem avancada IRB, o Acordo de Basiléia II,
segundo Soreira (2018), indica que os bancos devem especificar as estimativas para cada tipo
de produto, assim como incluir a possibilidade de saques adicionais até o momento e depois
da ocorréncia da inadimpléncia.

Apesar de conceitualmente simples, a metodologia apresentada no presente trabalho
tem este pardmetro (EAD) como centro da abordagem indicada — dessa forma, maiores
detalhes relacionados encontram-se no decorrer deste trabalho.

2.2 O Modelo de Provisionamento Vigente até 31 de Dezembro de 2017
Dados os componentes de risco indicados anteriormente, o montante da perda
esperada (EL) pode ser obtido pela Equagao 1.

EL = PD = LGD * EAD (1)

Em que PD ¢ a probabilidade de default, LGD ¢ a loss given default ¢ EAD ¢ a
exposure at default.

Dessa forma, para um portfolio especifico p composto por n contratos de crédito, a
perda esperada pode ser obtida pela Equagao 2.

n
EL, = Z PD;  LGD; * EAD; 2)

=1

Em que i € o contrato de crédito (de 1 a n).
A Equacao 2 indica que a perda esperada para uma carteira de crédito especifica
considera a soma da perda esperada de cada contrato de crédito.
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2.3 O Modelo de Provisionamento Sugerido

No novo método indicado pela norma IFRS 9, o provisionamento deve ser baseado
nos conceitos /2-month expected credit losses e de Lifetime Expected Losses (LEL), este
ultimo definido como “as perdas de crédito esperadas que resultam de todos os possiveis
eventos de inadimpléncia durante a vida esperada de um instrumento financeiro” (IFRS, p. 7,
2014). Em outras palavras, entende-se que ¢ necessario considerar, além dos componentes de
risco ja analisados na se¢do 2.2, em qual momento ¢ de vida de um determinado contrato
espera-se que o cliente se torne inadimplente. Esta abordagem permite a institui¢ao financeira,
conhecendo o tempo de contrato e o0 momento ¢ de default, estimar o valor remanescente do
contrato e que esta passivel de ndo ser recuperado.

Nota-se, portanto, que a nova regra de impairment da IFRS 9 relaciona-se fortemente
com a abordagem denominada forward-looking — essa abordagem indica que informagdes
que refletem eventos futuros que possam interferir no cumprimento dos contratos financeiros
devem ser utilizadas em detrimento daquelas que refletem eventos passados”. Por exemplo,
para pessoa fisica, pode-se pensar no momento futuro do 6bito do cliente devedor, quando os
pagamentos podem ser interrompidos nao obstante o seu pagamento em dia durante a vida do
mesmo cliente. Pode-se pensar, mais genericamente, que o ingresso em um periodo de crise
antevé maiores problemas do que aqueles estimados pelo passado, anterior a crise. Portanto,
com a abordagem forward-looking espera-se que as institui¢des financeiras tenham maior
capacidade de serem proativas na antecipagao de possiveis perdas futuras.

Dessa forma, é de interesse considerar uma ponderacdo da perda esperada’ (EL) pela
estimativa da taxa de sobrevivéncia do contrato durante seu tempo de vida, conforme a
Equacao 3.

n
LEL, = Z SR;_1PDy; * LGDy; * EAD; 3)
i=1
Em que, LEL,, ¢ a perda esperada na visdo lifetime do portfolio p, SR;_; € a taxa de
sobrevivéncia do contrato, e representa a probabilidade de o contrato permanecer no portfolio
até o instante de tempo ¢ sem ocorréncia de inadimpléncia, PD;; ¢ a probabilidade de que o
contrato 7, tendo sobrevivido, tornar-se-a inadimplente no instante ¢, LGD,; ¢ a perda esperada
para o contrato i se a inadimpléncia ocorreu no tempo ¢, EAD;; ¢ o montante exposto no
tempo ¢ condicional ao contrato i ter sobrevivido até esse instante e ndo ter apresentado
inadimpléncia em tempos anteriores.
A Figura 2 ilustra a mudanga na dindmica para o calculo do montante de
provisionamento sob a 6tica da IFRS 9 (cenério esperado).
A nova componente de risco SR (Survival Rate) permite estimar probabilisticamente
quando o evento de perda ¢ estatisticamente esperado e, dessa forma, possibilita a instituicao
antecipar tal perda de crédito.

? Modelos de concessdo de crédito sio adeptos da utilizagdo de informagdes do passado para tentar explicar o comportamento
do cliente no futuro, em que, geralmente, este comportamento esta relacionado com a possivel inadimpléncia que o cliente
pode vir a apresentar. Diniz e Louzada (2013) indicam que “informagdes cadastrais dos clientes no momento da concessdo do
crédito, levantadas no passado mais distante, sdo utilizadas como variaveis de entrada para o desenvolvimento do modelo e
os dados do passado mais recente, as observagdes dos desempenhos de crédito dos clientes, default ou ndo default,
inadimplentes ou adimplentes, sdo utilizados para a determinacdo da variavel resposta”.

3 o~ . .
A perda esperada (EL), por construgéo, ndo considera nenhuma variante no tempo.
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Para reforgar o contexto do novo método de provisionamento, sdo feitos apontamentos

sobre as mudangas nas normas:
Operationalising the new IFRS 9 impairment methodology may be challenging. The
methodology is likely to have a particularly significant impact on the systems and
processes of banks, insurers and other financial services entities. Extended data and
calculation requirements will include:

. estimates of 12-month expected credit losses;
. estimates of lifetime expected credit losses;
. tracking information and data to determine whether a significant increase in

credit risk has occurred or reversed. (KPMG, 2014, p. 2)

Figura 2 - Esquematizacio dos cenarios para o célculo do montante de provisionamento.

EXPECTED
LOSSES
| LINHA DO TEMPO DO CONTRATO
! * CE;RIO
DATA DE FORMALIZACAO EVENTO OBSERVADO ATUAL
DO CONTRATO (default: atraso > 90 dias)
LIFETIME EXPECTED LOSSES
|
[ 3 >
. CENARIO
DATA DE FORMALIZACAO EVENTOESPERADO ESPERADO
DO CONTRATO (default: atraso > 90 dias)
Estimado pelo componente SR

Fonte: elaborada pelos autores.

2.4 Contextualizacdo do Presente Trabalho

Conforme discutido por Soreira (2018), o Acordo de Basiléia II encontra-se apoiado
em trés pilares, sendo que cada pilar esta relacionado com uma vertente especifica relacionada
ao ramo financeiro. Dentro do pilar 1, que trata das exigéncias de capital minimo para as
instituicdes financeiras, encontra-se o Risco de Crédito aos quais as institui¢des financeiras
estao sujeitas.

Na abordagem avangada IRB, a instituicdo define os métodos para determinagdo dos
parametros de risco — necessarios para o calculo de diversas componentes/exigéncias dos
reguladores. Dentre tais calculos, encontra-se o montante provisionado que ¢ determinado a
fim de garantir os padrdes societarios presentes nas normas.

Sob a norma internacional IAS 39 e, no Brasil, sob a Resolugao N° 2682/99 do Banco
Central do Brasil (BACEN), esse célculo considera, na modelagem da perda esperada
(PAZZOTO, 2012), os parametros de risco PD (IQBAL; ALI 2012), LGD (MACEDO, 2014)
e EAD (FLORES; BASUALDO; SORDO, 2010), no momento de observacdo da
inadimpléncia, para determinar o montante a ser provisionado.

Sob a nova norma internacional IFRS 9, segundo Klefvenberg e Nordlander (2015), o
calculo deve passar a considerar um novo pardmetro de risco — taxa de sobrevivéncia do
contrato (NARAIN, 1992; STEPANOVA; THOMAS, 2002), que, juntamente com os demais
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ja citados, espera-se um reconhecimento antecipado das perdas de crédito e um melhor ajuste
do montante provisionado quando comparado com as perdas reais. E nesse contexto e, em
especifico, na abordagem dessa nova dinamica de calculo que o presente trabalho esta
inserido.

A Figura 3 ilustra o contexto indicada acima e a alteragdo do cenario de calculo de
provisdo, dada a nova norma contébil.

Figura 3 - Contextualizacdo da pesquisa.
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IFRSY =5 Lifetime Expected Losses
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Fonte: claborada pelos autores.

3 Método

As duas proximas secdes sdo destinadas a discussdo sobre o procedimento de
simulacdo e a estima¢do dos modelos de anélise de sobrevivéncia e de riscos proporcionais de
Cox, respectivamente.
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3.1 Procedimento de Simula¢ao

O procedimento de pesquisa adotado foi o empirico-tedrico, pois foram utilizados
dados simulados para auxiliar no desenvolvimento e validagcdo do modelo tedrico. O método
de simulacdo de dados foi feito a partir de distribuicdes estatisticas teoricas processadas no
software R. Adicionalmente, foram utilizados também dados de crédito disponibilizados pelo
BACEN.

Os dados simulados serviram de base para compreender a dindmica entre o risco do
crédito concedido, a partir das informagdes dos clientes e das operacdes, e seu valor de
provisionamento associado. Nesse ambito encontra-se a principal limita¢ao do trabalho, ja que
o cenario ideal seria a disponibilidade de uma base de dados com operagdes reais de uma
institui¢do financeira, porém, entende-se que o estudo do cendrio econémico, juntamente com
o conhecimento tedrico do funcionamento das operacdes crediticias e com os dados
disponibilizados pelo BACEN, a utilizagdo dos dados simulados ¢ adequada para sistematizar
a teoria apresentada.

O método escolhido para as simula¢des ¢ o Monte Carlo, em que um grande nimero
de cenarios ¢ gerado com base nos seguintes fatores: (i) os riscos de mercado que afetam o
valor do portfolio, (ii) eventos de crédito, como default ou migragdo de crédito e (iii) taxas de
recuperagao para cada contrato em default — tipicamente, a simulagdo ¢ elaborada para a vida
inteira do contrato no portfélio.

O contexto exposto, elabordado por Aziz e Charupat (1998) e refor¢cado por leda,
Marumo e Yoshiba (2000), ¢ o que foi aplicado para a geragdo dos dados no presente trabalho
e posterior avaliagcdo da técnica estatistica escolhida (analise de sobrevivéncia).

3.2 Analise de Sobrevivéncia e Modelo de Riscos Proporcionais de Cox

Embora amplamente utilizada na area médica e na deteccdo de falhas em sistemas
mecanicos, Stepanova ¢ Thomas (2002) indicam que a andalise de sobrevivéncia foi abordada
pela primeira vez, na area financeira, por Narain (1992) ao apontar que a técnica poderia ser
utilizada para estimar o tempo de default ou o tempo de um pagamento antecipado. Portanto,
no presente trabalho, a técnica sera utilizada no contexto da abordagem forward-looking
requerida pela norma IFRS 9.

A analise de sobrevivéncia, segundo Colosimo e Giolo (2006) e Favero e Belfiore
(2017), ¢ uma técnica estatistica utilizada para analisar a duracdo de tempo esperada até a
ocorréncia de um determinado evento de interesse. Segundo Cox (1972), sendo T uma
variavel aleatoria representando o tempo de falha, que pode ser discreta ou continua, a fungao
de sobrevivéncia do contrato ¢ dada pela Equagao 4.

F(t) = Pr(T > t) 4)

E a fungdo de taxa de falha de 7, que descreve a forma em que a taxa instantanea de
falha muda com o tempo ¢, entdo, definida pela Equagdo 5, sendo ¢ o tempo de falha do
evento.

Prt<T<t+At|t<T)

= 1 5
A®) Altllg+ At )

Desse modo, a principal vantagem e auxilio da abordagem utilizando analise de
sobrevivéncia e modelagem de riscos proporcionais de Cox ¢ que € possivel modelar o tempo
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esperado de falha, sendo que, no cenario estudado, a falha ¢ a inadimpléncia no contrato de
crédito.

4 Resultados

As secdes seguintes apresentam os resultados encontrados apos a estimagao, por meio
da abordagem sugerida, de cada um dos pardmetros estudados, assim como do montante final
de provisionamento sob a norma IFRS 9.

4.1 LGD - Loss Given Default

O parametro LGD utilizado neste trabalho foi simulado no software R, partindo-se das
seguintes premissas:

a) a distribuicdo da LGD caracteriza-se por uma distribuicdo bimodal, sendo suas

modas presentes em torno dos valores zero e um;

b) apesar de ser possivel observar na pratica valores de LGD fora do intervalo [0, 1], a
série simulada apresenta apenas valores dentro deste intervalo, em concordancia
com a pratica aplicada pelas institui¢des no célculo real deste parametro.

Dada a caracteristica bimodal do parametro, para a simulacdo da série de LGD,
utilizou-se como ponto de partida a distribuicdo de probabilidade Beta que, coincidentemente
com os valores LGD geralmente observados, indica a probabilidade de um determinado valor
x no intervalo [0, 1]. A justificativa pela distribui¢do Beta ¢ reforcada, pois, escolhendo os
dois parametros da distribui¢do menores que um (a0 < 1 e f < 1), tem-se uma fungdo que
apresenta a forma de U (U-shaped), indicando que hd um valor anti-modal e,
consequentemente, dois picos sdo observados em sua forma. Por fim, tal distribuicdo de
probabilidade ¢ indicada em situagdes em que ha o interesse de se estimar taxas e propor¢des
(FERRARI; CRIBARI-NETO, 2004), que também ¢ o caso do parametro de interesse deste
trabalho.

Pelo fato de o objetivo principal do estudo ndo estar relacionado com a indicagdo de
variaveis significativas para a explicacdo da perda esperada e sim a indicagdo de uma
abordagem metodologica, ndo ¢ necessario representar rigorosamente o cenario real, por isso,
a simulagdo ¢ aplicdvel nesta situacao e, nesse caso, a escolha dos parametros o e § para a
distribui¢do Beta ndo ¢ tdo relevante para o objetivo final, desde que se tenha uma
distribuicao graficamente semelhante com a distribuicdo de uma série de LGD.

4.1.1 Simulac¢ao da LGD

Para a parametrizacdo da distribuicdo simulada, utilizaram-se, como base, o0s
resultados encontrados e levantados por Silva, Marins e Neves (2009) para a LGD minima de
operagdes de crédito prefixadas no mercado brasileiro, isto ¢, um valor médio em torno de
47%. Valor este que, conforme indicam os autores, ¢ bem proximo do percentual estabelecido
pela abordagem IRB-Bésica de Basileia I (LGD = 45%)).

Dessa forma, sabendo que a média de uma distribuicao Beta ¢ dada pela Equacao 6.

M=E[X]=m (6)

E, consequentemente, que o valor de a varia, para um determinado valor de f e um
valor de LGD de interesse, conforme a Equagdo 7.
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_ B*LGD
“ = 100% — LGD
Foram calculados alguns valores da combinagdo dos parametros, indicados na Tabela

1, em que a média observada da LGD giraria em torno dos parametros de referéncia 45% e
47%.

(7

Tabela 1 - Valores dos parAmetros a e f para simulagdo da LGD.

LGD (%) Combinacao Alfa (o) Beta (B)
1 0,15 0,18
2 0,16 0,19
45%
3 0,16 0,20
4 0,17 0,21
5 0,16 0,18
6 0,17 0,19
47%
7 0,18 0,20
8 0,19 0,21

Fonte: elaborada pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Para cada uma das sequéncias aleatdrias geradas, calculou-se a LGD observada. As
distribui¢des, bem como as médias encontradas estao indicadas nos Graficos 1 e 2.

Grifico 1 - LGD simuladas — combinagdes de pardmetros 1 a 4.
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Fonte:

elaborado pelos autores, com base nos dados da pesquisa.
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Grifico 2 - LGD simuladas — combinagdes de pardmetros 5 a 8.
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Fonte: elaborado pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Apesar de o cenario trabalhado ser uma situacdo simulada, optou-se pela LGD de 47%
para simular o montante final de provisdo, j& que um valor mais alto para esse pardmetro
indica uma escolha conservadora por se tratar de uma avaliagao de risco de crédito.

4.2 PD — Probability of Default

Entende-se que o pardmetro PD ¢, dentro do contexto da nova norma IFRS 9, um dos
parametros de crédito mais passivel de sofrer influéncias das condi¢des requeridas da norma
em questdo. Isto porque, a condi¢do mais particular desta norma — que ¢ a utilizacdo de
informacdes forward-looking, em geral, informacdes macroeconOmicas — ¢ altamente
associada a probabilidade de default de um grupo especifico.

Essa associagdo ¢ amplamente conhecida por meio dos modelos de stress testing e tem
como objetivo relacionar os fatores macroeconomicos de uma regido ou pais e suas
volatilidades intrinsecas com o risco de crédito por meio da avaliagdo da probabilidade de
default — Bangia, Diebold e Kronimus (2002) exemplificam bem esse recurso metodologico.
Por sua vez, Arellano (2008) avalia essa relagdo em paises emergentes, como ¢ o caso do
Brasil, ¢ Mian e Sufi (2009) fazem relacao semelhante entre varidveis macroecondmicas €
probabilidade de inadimpléncia dentro do contexto da crise do subprime. Dessa forma,
entende-se que a incorporacdo de fatores macroecondmicos na estima¢ao da PD seja
adequada na abordagem forward-looking requerida pela IFRS 9.

Para isso, fez-se uso de séries macroecondmicas disponiveis nos sites de institui¢des
financeiras com operagdes no Brasil, bem como de séries de inadimpléncia por produtos de
crédito destinados as pessoas fisicas disponiveis no site do BACEN. Em posse dessas
informagdes, foram estimados no software R modelos de regressdo linear que utilizassem as
informacdes macroecondmicas como varidveis explicativas para a série de inadimpléncia, de
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modo que fossem incorporadas a probabilidade de default as condigdes econdmicas previstas
para os proximos anos.

4.2.1 Modelo de Stress Testing

A série de informagdes macroecondmicas contempla o periodo de 1994 a Margo/2017
para informagdes realizadas e de Abril/2017 a 2040 para informagdes projetadas — as
projecdes estdo disponiveis em valores mensais, trimestrais e anuais. Dentre as informagdes
macroecondmicas disponiveis, destacam-se aquelas referentes a juros cambio, inflagdo,
variagdo do PIB e mercado de trabalho.

A série de inadimpléncia selecionada para este estudo foi a série 21149 -
Inadimpléncia da carteira de crédito com recursos direcionados - Pessoas fisicas -
Financiamento imobilidrio com taxas de mercado em %.

Para o desenvolvimento do modelo, considerando as referéncias disponiveis, optou-se
por utilizar os dados mais recentes para desenvolvimento — isto contempla os anos de 2012-
2017 (Margo) e o ano de 2011 (a partir de Margo) como validagao.

O Grafico 3 apresenta o comportamento dessa série no periodo escolhido para
modelagem (Margo/2011-Mar¢o/2017). De sua andlise, observa-se que a taxa de
inadimpléncia para a série escolhida apresenta queda desde Margo/2012, em que se manteve
num patamar em torno de 3,0% entre Novembro/2013 e Julho/2016 e apresentou nova queda
para aproximadamente 2,5% a partir dessa data.

Grifico 3 - Série de inadimpléncia — 21149 BACEN.
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Fonte: Banco Central do Brasil.

O resultado do modelo de regressdo linear gerado no sofiware R indicou como
variaveis explicativas estatisticamente significantes as seguintes séries:

a) INPC: Indice de inflagdo brasileiro;

b) US$/€: Razdo entre as duas principais moedas internacionais — Ddlar/Euro.

A Tabela 2 indica as estimativas para as varidveis do modelo, sendo que ambas sdo
significantes a 1%. O coeficiente positivo para as duas varidveis explicativas indica que
quanto maior o valor observado para essas duas varidveis, maior serd o valor da inadimpléncia
— 0 que condiz com o comportamento real esperado. O R* do modelo ¢é de 75,72%.
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Tabela 2 - Estimativas e estatisticas do modelo de regressdo linear — PD.

Variavel Estimativa Erro padrio Valor t Nivel de significincia
INPC 0,6341 0,0886 7,157 < 0,001
uUss/e 6,4748 1,5122 4,282 < 0,001
Intercepto -4,5585 1,6563 -2,752 0,01086

Fonte: elaborada pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Observa-se, no Grafico 4, que o modelo ajustado apresenta uma boa predicao,
principalmente para o intervalo 2015-Mar¢o/2017) e para o periodo de validagdo (a partir de
Marco/2011). Para o periodo intermedidrio, Marco/2012-2014, o modelo superestima, em
média, em cerca de 1 ponto percentual o valor da taxa de inadimpléncia, entretanto, o bom
ajuste no periodo mais recente favorece sua aplicacdo para estimar a PD impactada por
informacdes forward-looking no exercicio de calculo da perda esperada de crédito futura.

Para o periodo de proje¢do, a partir de Abril/2018, o modelo revela leve tendéncia de

aumento no valor da PD, girando em torno de 3,0%, dadas as condi¢cdes econdmicas
projetadas.

Grifico 4 - Série observada e valores ajustados pelo modelo de regressdo linear — PD.
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Fonte: elaborado pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Com essa abordagem, ajusta-se o valor da PD para as condi¢des econOmicas
esperadas, para as quais se acredita que se tém disponiveis as melhores estimativas possiveis.
Tal abordagem point in time aqui adotada se difere daquela aplicada nas estimagdes de IRB,
em que ha um ajuste a um determinado ciclo econdmico e a PD estimada reflete, em resumo,
a média de defaults observada durante o clico economico utilizado. A Figura 4 exemplifica a
diferenga na distribui¢do ao longo do tempo entre a PD point in time e a PD through the cycle.
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Figura 3 - Exemplo da PD point in time (PIT) e da PD through the cycle (TTC).
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Fonte: Kumar (2016).

Em termos de provisdo monetdria para cobrir as perdas de crédito esperadas, ¢
interessante ter uma visdo mais especifica (point in time) de modo que se possa ajustar a
provisao a necessidade da época, em que ha momentos em que se tera que se fazer maior ou
menor provisionamento. O procedimento sugerido para o pardmetro PD supre essa
caracteristica.

4.3 EAD - Exposure at Default

O tratamento sugerido para o célculo do EAD, assim como aquele apresentado
anteriormente para a PD, engloba a visdo forward-looking solicitada pela norma IFRS 9. O
pardmetro EAD ganha destaque na formulacdo para a perda esperada, pois ¢ a partir de sua
determinagdo que todos os demais valores sdo estimados.

Assim como levantado por Siller (2015), o método utilizado no TAS 39 ndo tinha
como pratica o reconhecimento de uma perda de crédito no momento inicial de vigéncia do
contrato, isto €, no momento da concessdo. Entretanto, ainda conforme levantado pelo autor, a
abordagem do IFRS 9 vai de encontro a esta, em que nao s6 ¢ permitido o reconhecimento de
perda no momento inicial, como ¢ a pratica requerida pela nova norma. Portanto, na EAD
muda-se a visdo de perda incorrida, visao até entao aplicada na norma IAS 39, para perda
esperada.

4.3.1 Proposta para o Saldo Exposto

Com o auxilio de estudos divulgados pelos bureaus de crédito com atividade no
Brasil, foi possivel gerar uma base de dados de clientes com o intuito de utiliza-la para
desenvolver o modelo de analise de sobrevivéncia sugerido. A base foi simulada a partir
dessas informacgdes apenas para facilitar a interpretacdo dos resultados do modelo, entretanto,
as varidveis em si ndo serdo relevantes no resultado final deste trabalho.

Conforme ja discutido na se¢do 3.1, o modelo de riscos proporcionais de Cox foi
escolhido para simular o tempo de falha dos clientes. No contexto aqui abordado, a falha ¢ o
evento de inadimpléncia do cliente, isto ¢, quando ele ultrapassa 90 dias de atraso no produto
contratado.

Baseando-se nas caracteristicas da série utilizada para estimar a PD (série 21149), a
base simulada apresenta, portanto, uma taxa de inadimpléncia de 5,0% (taxa observada para o
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primeiro més da série estudada — Margo/2011). E de amplo conhecimento no mercado de
crédito que as informagdes cadastrais (como idade, escolaridade, estado civil, renda etc.) em
conjunto com o comportamento do cliente no mercado sdo as principais € mais valiosas fontes
de informagdo para avaliar e segmentar os clientes e seus riscos de crédito associados
(VASCONCELLOS, 2004; PAZZOTO, 2012).

Dessa forma, a base para o desenvolvimento do modelo de sobrevivéncia dispos das
seguintes variaveis, candidatas como explicativas do modelo: sexo, faixa etaria, estado civil,
escolaridade, renda e consultas de crédito.

Os resultados da estimagdo do modelo (Modelo 1) encontram-se na Tabela 3.

Tabela 3 - Coeficientes e estatisticas do ajuste do modelo de Cox — Modelo 1.

Variaveis Categorias Coeficiente  exp(coef) se(coef) z Pr(>iz|)
Sexo Feminino -0,519 0,595 0,288 -1,804 0,071
Meédio -0,493 0,611 0,401 -1,229 0,219
Escolaridade Superior -0,992 0,371 0,407 -2,436 0,015
Pos -1,346 0,260 1,057 -1,273 0,203
Renda2 -0,053 0,948 0,357 -0,149 0,881
Renda Renda3 -0,079 0,924 0,351 -0,224 0,823
Renda4 -1,831 0,16 1,028 -1,781 0,075
Renda5 -1,048 0,351 0,749 -1,400 0,162

Obs.:  Renda 2: Até 4 salarios minimos (SM);
Renda 3: Até 6 salarios minimos (SM);
Renda 4: Até 10 salarios minimos (SM);
Renda 5: Acima de 10 salarios minimos (SM).

Fonte: elaborada pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Pode-se observar que o sexo Feminino, a escolaridade Superior € o nivel de Renda4
sdo estatisticamente diferentes das categorias de referéncia (respectivamente sexo Masculino,
escolaridade Fundamental e nivel de Rendal).

Portanto, ¢ possivel estimar a probabilidade de sobrevivéncia dos clientes dadas suas
caracteristicas cadastrais e, com isso, analisar o tempo esperado at¢é o momento do default.
Assim, ajusta-se o montante de dinheiro realmente exposto de cada cliente na férmula da
perda esperada, conforme apresentado na Equagao (3).

Com a finalidade de manter apenas as categorias estatisticamente significantes no
modelo final, agruparam-se as categorias ndo significantes em uma uUnica categoria: a) para
Escolaridade: Fundamental e Médio foram agrupadas em FundMed, e Superior e Pos foram
agrupadas em SupPos, ¢ b) para Renda: Rendal, Renda? e Renda3 foram agrupadas em
Rendal23, e Renda4 e Renda5 foram agrupadas em Renda45. Esses agrupamentos foram
feitos de modo a manter a ordenagdo das varidveis categoricas, ou seja, quanto mais alta a
escolaridade, menor ¢ a taxa de inadimpléncia observada e, quanto maior a renda, menor a
taxa de inadimpléncia.

Com isso, chega-se ao modelo (Modelo 2) estimado apresentado na Tabela 4.
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Tabela 4 - Coeficientes e estatisticas do ajuste do modelo de Cox — Modelo 2.

Variaveis Categorias Coeficiente  exp(coef) se(coef) z Pr(>iz|)
Sexo Feminino -0,5160 0,5969 0,2866 -1,801 0,0718
Escolaridade SupPos -0,6479 0,5231 0,2889 -2,242 0,0249
Renda Renda45 -13,022 0,2719 0,5960 -2,185 0,0289

Fonte: elaborada pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Para o Modelo 2 estimado observa-se, na Tabela 4, que todas os niveis das categorias
agrupadas sdo estatisticamente significantes ao nivel de significancia de 10%.

4.3.2 Diagnostico do Modelo de Sobrevivéncia

Apos as estimagdes dos modelos de riscos proporcionais de Cox, apresenta-se a seguir
uma avalia¢do desses ajustes utilizando os residuos padronizados de Schoenfeld. Observa-se
para o Modelo 1, por meio da Tabela 5, que os valores dos coeficientes de correlagao de
Pearson (p), para a maioria dos niveis das covariaveis, sdo todos proximos de zero. Ainda,
tanto o teste global quanto os testes para cada covariavel, exceto para o nivel superior da
variavel Escolaridade”, apresentaram evidéncias que nio permitem a rejeigio da hipotese nula
de taxas de falha proporcionais (valores p superiores a 0,15). Em conjunto com os graficos
apresentados na Figura 5, pode-se confirmar este fato, uma vez que tendéncias ao longo do
tempo ndo sao evidentes.

Tabela 5 - Testes da proporcionalidade das taxas de falha no modelo de Cox — Modelo 1.

Covariavel rho (p) chisq valor p
Sexo Feminino 0,0295 0,0441 0,8336
Escolaridade Médio -0,1805 16,282 0,2020
Escolaridade Pos -0,2010 20,285 0,1544
Escolaridade Superior -0,2809 40,309 0,0447
Renda2 -0,0366 0,0697 0,7918
Renda3 -0,0324 0,0526 0,8187
Renda4 0,0621 0,1927 0,6607
Renda5 -0,1046 0,5330 0,4653
GLOBAL - 57,115 0,6795

Fonte: elaborada pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

4 . , L . N . e
Sugerindo uma possivel violagao da suposigdo de taxas de falha proporcionais para este nivel da covariavel.
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Figura 4 - Residuos padronizados de Schoenfeld do modelo de Cox — Modelo 1.
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Fonte: elaborada pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

As mesmas andlises foram feitas para o Modelo 2 e estdo apresentadas na Tabela 6 ¢
na Figura 6. Observa-se que ndo ha evidéncia estatistica de que a hipdtese de taxas de falha
proporcionais ¢ violada — valores p maiores que 5% e auséncia de tendéncia ao longo do

;?5252'6 - Testes da proporcionalidade das taxas de falha no modelo de Cox — Modelo 2.
Covariavel rho (p) chisq valor p
Sexo Feminino 0,0372 0,0689 0,7929
Escolaridade SupPos -0,2404 28,946 0,0889
Renda45 -0,0238 0,0284 0,8661
GLOBAL - 29,605 0,3978

Fonte: elaborada pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Figura 5 - Residuos padronizados de Schoenfeld do modelo de Cox — Modelo 2.
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Fonte: elaborada pelos autores, com base nos dados da pesquisa.
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Dessa forma, como ambos os modelos parecem satisfatorias para a analise dos dados
da base de interesse e novamente corroborando que o objetivo é apresentar a abordagem
metodoldgica e ndo encontrar variaveis explicativas estatisticamente significantes, optou-se
por trabalhar com o Modelo 1, que contém todas as categorias originais simuladas.

4.4 Estimacio da Perda Esperada

Nas se¢des seguintes, os parametros anteriormente estimados, que incorporam oS
requisitos principais da norma IFRS 9, sdo utilizados para o célculo, em uma aplica¢do
pratica, da perda esperada. A perda esperada ¢ posteriormente comparada com o célculo, na
mesma aplicacdo pratica, da perda incorrida — sob o cendrio da norma IAS 39.

4.4.1 Cenarios Possiveis

Para o calculo da perda esperada utilizando os parametros estimados previamente,
utilizaram-se valores simulados para os contratos de crédito componentes de uma carteira
ficticia a ser impactada pela regra contabil de provisao da IFRS 9.

Para essa simulagdo, utilizaram-se algumas estatisticas de mercado disponiveis no site
do BACEN que se referem as concessoes de crédito praticadas pelas institui¢des financeiras.

A primeira referéncia’ é o volume total financiado relativo as concessdes de contratos
imobiliarios realizadas em Mar¢o/2011 no Brasil e segunda referéncia® ¢ a quantidade total de
concessdes que gerou esses empréstimos.

Analisando as informagdes indicadas acima e desconsiderando aquelas referentes ao
Estado do Amapd, que apresenta um valor discrepante de média por concessdo
(R$ 18.055.091) quando comparado aos demais estados, observa-se que foi reportado um
total de 37.115 concessdes no més de Margo/2011 e que a média brasileira de empréstimo por
concessao ¢ de R$ 165.857. O Estado de Sao Paulo foi responsavel por 39,48% de todas as
concessoes, com uma média de R$ 178.265 por concessao, seguido pelo Estado do Rio de
Janeiro, que gerou 5,37% de todas as concessoes registradas, com uma média de R$ 276.050
por concessao (Tabela 7).

Para auxiliar, portanto, a situacao a ser considerada para o calculo, simularam-se séries
para os contratos firmados nesse periodo, considerando as caracteristicas de cada Estado — a
simulag¢do partiu da média observada dos contratos e de um desvio-padrao determinado,
baseando-se nos dados da Tabela 7.

Dispondo de todas as informacdes até entdo apresentadas, suponha que uma instituicao
financeira passara a efetuar operacdes imobiliarias pela primeira vez e serd responsavel por si
sO por todas essas concessdes que aconteceram nesse periodo — 37.115 no total. Estando esta
institui¢ao sob as normas e regras internacionais de contabilidade, deve, portanto, provisionar
a sua carteira de Imobilidrio desde 0 momento de sua concessao.

A andlise de sobrevivéncia ¢ utilizada para estimar o valor da perda esperada, visando
um provisionamento o mais proximo possivel daquele que serd observado para os contratos
que gerardo perdas para a instituigdo. O modelo indica que (i) a combinagdo entre as
categorias H da variavel Sexo, Fundamental da variavel Escolaridade e Rendal da variavel
Renda ¢ a que apresenta menor probabilidade de sobrevivéncia (sdo as categorias mais
arriscadas de cada variavel) e (ii) a combinagdo entre as categorias M da varidvel Sexo, Pos

> A referida informacdo esta disponivel no site do BACEN e pode ser consultada no tépico 2.9.1 - Total por Unidade da
Federagado - Unidades, utilizando o seguinte link: http://www.bcb.gov.br/FIS/SFH/PORT/est2011/03/SFHFINANC .asp.

e Topico 2.9 - Total por Unidade da Federagdo — disponivel no mesmo link indicado na Nota de Rodapé 5.
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da variavel Escolaridade ¢ Renda5 da variavel Renda é a que apresenta menor probabilidade
de sobrevivéncia.

Tabela 7 - Dados sobre as concessdes de crédito no Brasil — Margo/2011.

Quantidade de Total dos Média dos
Estado empréstimos Per(c;ntual empréstimos empréstimos
(Quantidade) °) (RS) (RS)
Acre 14 0,04% R$ 1.970.300 RS 140.736
Amazonas 576 1,55% RS 66.570.741 R$ 115.574
Para 171 0,46% R$ 41.781.859 R$ 244.338
Rondonia 69 0,19% R$ 9.428.560 RS 136.646
Roraima 2 0,01% RS 543.565 R$ 271.783
Tocantins 75 0,20% R$9.999.921 R$ 133.332
Alagoas 118 0,32% RS 15.126.511 RS 128.191
Bahia 2.159 5,82% R$ 341.735.051 RS 158.284
Ceara 577 1,55% R$ 94.035.758 RS 162.974
Maranhio 899 2,42% R$ 166.167.848 R$ 184.836
Paraiba 147 0,40% R$ 22.218.931 RS 151.149
Pernambuco 567 1,53% R$ 97.967.136 R$ 172.782
Piaui 69 0,19% R$9.038.126 R$ 130.987
Rio Grande do Norte 497 1,34% R$ 50.775.845 RS 102.165
Sergipe 183 0,49% RS 23.815.964 RS 130.142
Espirito Santo 1.304 3,51% R$ 126.004.771 R$ 96.629
Minas Gerais 2.486 6,70% R$ 383.664.676 R$ 154.330
Rio de Janeiro 1.992 5,37% R$ 549.891.152 R$ 276.050
Séo Paulo 14.654 39,48% R$ 2.612.294.691 RS 178.265
Parana 2.834 7,64% R$ 371.964.796 RS 131.251
Rio Grande do Sul 1.741 4,69% R$ 215.945.475 R$ 124.035
Santa Catarina 978 2,64% R$ 122.660.393 RS 125.420
Distrito Federal 3.401 9,16% R$ 484.260.096 RS 142.388
Goias 1.011 2,72% R$ 150.159.299 RS 148.526
Mato Grosso 225 0,61% R$ 51.397.537 RS 228.433
Mato Grosso do Sul 366 0,99% RS 136.352.864 R$ 372.549
Total 37.115 100% RS 6.155.771.866 RS 165.857

Fonte: BACEN.

Pelo fato de que o interesse, a principio, estd na estimac¢do da provisdo para os
proximos 12 meses (contratos do Estagio 1), deve-se tomar em conta a probabilidade de os
individuos sobreviverem a partir do décimo segundo més — para os casos indicados acima,
tem-se que essa probabilidade ¢ de 85,6% e 99,2% respectivamente para o perfis mais e
menos arriscados. Para o perfil mais ariscado, com base na Equagdo (4), a probabilidade ¢
dada por: F(12) = Pr(T = 12) = 85,6%.

SOREIRA, A.; FAVERO, L.P.; SERRA, R. G.; FOUTO, N. M. M. D.. Perdas de crédito esperadas e IFRS 9: uma analise com simulagdo de
Monte Carlo e riscos proporcionais de Cox. CONTABILOMETRIA - Brazilian Journal of Quantitative Methods Applied to Accounting,
Monte Carmelo, v. 6, n. 2, p. 49-76, jul.-dez./2019.

68



CONTABILOMETRIA L+

@ Brazilian Journal of Quantitative Methods Applied to Accounting

Adicionalmente, a aplicagao da metodologia sugerida para o calculo da perda esperada
envolve simular os prazos para os contratos que compdem a carteira de interesse. Para isso,
considerou-se a série 20991 do BACEN — Prazo médio da carteira de crédito com recursos
direcionados - Pessoas fisicas - Financiamento imobiliario com taxas de mercado. A série em
questao apresenta média de 53,07 meses para o més de referéncia — Marco/2011, a partir do
qual simulou-se os prazos do contrato do presente exemplo (Figura 7). O desvio padrao
considerado foi de doze meses.

Figura 6 - Histograma da variavel simulada de prazo.
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Fonte: elaborada pelos autores, com base nos dados da pesquisa.

Dessa forma, considerando as probabilidades de sobrevivéncia estimadas para cada
um dos 37.115 contratos, supde-se entdo o seguinte cenario para a carteira ficticia:

a) LGD média: 47% (secao 4.1.1);

b) PD predita para Mar¢o/2012 com impacto das informacdes macroecondmicas:

4,17% (segao 4.2.1);

¢) EAD total no inicio do periodo: R$ 6.158.470.851;

d) SR: As probabilidades de sobrevivéncia variam no intervalo [85,6%; 99,2%].

A sugestdo elementar para utilizar os parametros acima considera o saldo exposto do
cliente no 12° més em conjunto com a sua probabilidade de sobrevivéncia. Essa situagdo
supde que, em média, os clientes terdo amortizado as 12 primeiras parcelas e, dessa forma,
toda a provisdo para o primeiro ano (proximos 12 meses) da carteira mencionada sera
calculada em cima do saldo exposto inicial subtraidas as 12 primeiras parcelas de todos os
clientes.

Abaixo se exemplifica a situagdo indicada para um cliente do sexo masculino que
concluiu o Ensino Médio e cuja renda estd associada a faixa de Renda 3 — logo, sua
probabilidade de sobrevivéncia ¢ definida como: P(12) = Pr(T = 12) = 91,6%. O cliente é
do Estado de Rondonia e apresentou um contrato inicial no valor de R$ 121.116,57, parcelado
em 64 vezes (parcela de R$ 1.892,45). No cenario sugerido acima, tal cliente terd pago
R$ 22.709,36 até o décimo segundo més e o saldo exposto com o qual esse cliente contribuira
para o saldo total ¢ R$ 98.407,21 (denominado Saldo(12)).
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Considerando sua probabilidade de sobrevivéncia no décimo segundo més, tem-se que
o montante sob risco ao final desse periodo, conhecida essa probabilidade, serd dado por
M(12) = (100% — P(12)) * Saldo(12) = (100% — 91,6%) * R$ 98.407,21 =
R$ 8.266,21.

Considerando, para esta carteira, a probabilidade de default, PD = 4,17%, e a perda
dado o default, LGD = 47%, tem-se que a perda esperada para o primeiro ano para este
contrato é de: LEL;rrsg = R$ 8.266,21 * 47% * 4,17% = R$ 161,90.

Aplicando-se a metodologia para cada contrato individualmente, encontrou-se que o
montante a ser provisionado para toda a carteira para os primeiros 12 meses ¢ de R$
6.565.394,30, conforme demonstra a Equagao 8.

37115
LELcarteira = Z SRt—lthi * LGDtl * EADtl = R$ 6.565.394,30 (8)

=1

O valor encontrado representa cerca de 0,11% do valor total que a instituicdo
emprestou inicialmente ¢ uma média de R$ 176,89 de provisao por cliente.

Apesar de o presente exemplo considerar a situagdo do contrato no Estagio 1,
considera-se que a metodologia sugerida pode ser extrapolada para os demais estagios
(reavaliagdo apos os 12 meses iniciais ¢ mudanca na forma de reconhecimento dos juros).
Entretanto, ¢ valido ressaltar que a comparagdo fiel entre a norma IAS 39 e a nova norma
IFRS 9 ndo seria tao facil de interpretar, j& que a entrada do contrato nos demais estagios
envolve a aplicagdo de taxas de desconto que podem variar entre a taxa efetiva do contrato,
taxa de mercado ou alguma outra taxa escolhida, que impactara diretamente o valor exposto a
ser avaliado na estimagdo da perda.

4.4.2 A Distribuicio da Provisao

Conforme ja indicado e reforcado recentemente por Terrance e O’Donnell (2017), as
maiores preocupagdes ao se implantar as novas regras de provisionamento da IFRS 9 estdo
relacionadas a volatilidade e ao aumento do montante provisionado e reportado.

Fazendo um paralelo com a regra contabil IAS 39 e tendo em vista as praticas de
calculo e divulgacdes aplicadas, considera-se que a institui¢do financeira exemplificada nao
divulgaria nenhum montante de provisionamento para esta carteira no momento de sua
concessao, ja que nenhum cliente esta em situagao de inadimpléncia no instante inicial.

Neste sentido, de fato, comparando-se as provisdes encontradas sob cada uma das
regras analisadas para os primeiros doze meses de atividade, teriamos uma diferenga de cerca
de RS 6,5 milhdes no montante provisionado.

Entretanto, entende-se, sob a IAS 39, que quando um cliente nesta carteira apresentar a
situacdo de default, a institui¢do provisionard sob todo o montante exposto no momento de
observacdo da inadimpléncia. Tomemos como exemplo novamente o cliente com as
caracteristicas expostas na se¢do anterior — contrato de 64 meses com parcelas no valor de
R$ 1.892,45 — supondo que este cliente apresente a situagdo de default no 21° més de
contrato, seu saldo exposto para célculo da provisdo, sem considerar a contabilizacdo de juros,
seria de R$ 81.375,20. Para esta situacdo, tem-se que o montante calculado sob a IAS 39 seria
o calculado pela Equagao 9.

EL, 4530 = PDy; * LGDy; * EADy; = 4,17% * 47% * R$ 81.375,20 ©)
ELIAS39 == R$ 1593,80
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Tal valor seria langado direta e unicamente na provisdo, sem considerar que o cliente
possa vir a regularizar sua situacdo e, portanto, o montante a ser, de fato, perdido ser menor
do que o provisionado. Ainda, considerando essa pratica, poderiam ser observados picos de
provisdo, ja que inicialmente a instituicdo ndo teria provisionado nada para este
contrato/carteira.

Sob a IFRS 9, por sua vez, de modo a agregar outro requerimento da norma, pode-se
considerar novamente a probabilidade de sobrevivéncia. Por meio desta técnica, ¢ possivel
determinar periodos especificos de corte na probabilidade de sobrevivéncia para determinar
quando o cliente apresentou deterioragdo significativa no seu risco e que, portanto, a provisao
para toda a vida do contrato desse cliente deve ser calculada (lifetime expected losses).

Utilizando novamente o cliente tomado como exemplo, supondo que a probabilidade
de sobrevivéncia associada a este cliente seja de 42% a partir do 25° més — isto é, P(25) =
Pr(T = 25) = 42%.

Este valor estaria, por sua vez, abaixo do trigger considerado em determinacdes
internas da institui¢do, em que seria necessario, entdo, provisionar este contrato por toda a sua
vida. Nestas condi¢des, no inicio do terceiro ano de vida deste contrato, seria calculado o
montante de R$ 1.593,80, conforme demonstra a Equagdo 10.

LEL;prso = PDy; * LGD,; * EAD,; = 4,17% * 47% * R$ 81.375,20

LEL;rgrso = R$ 1.593,80 (10)

Observa-se que o valor encontrado para a perda esperada lifetime ¢ exatamente o
mesmo para a perda no momento sob a visdo do IAS 39 (Equagdo (9)), visto que se trata do
mesmo cliente sob as mesmas condigdes € sob o mesmo instante. Entretanto, sob a IFRS 9 ja
foi considerada uma provisdo no valor de R$,,,01 161,90 + R$,,,,, 124,54 = R$ 286,44 nos
dois primeiros anos deste contrato. Assim, de maneira complementar, o novo valor
provisionado seria de apenas LEL;prsg = R$1.307,36 — equivalente a 82% do valor total
langado sob as condicoes da IAS 39.

Em contrapartida, baseando-se nas condicdes de um contrato que foi pago
corretamente durante toda a sua vigéncia, isto €, o cliente manteve-se em dia com as parcelas
e ndo apresentou deterioragdo significativa de risco, ndo haveria a necessidade de provisionar
nenhum montante para este contrato. Tal situacdo seria observada sob as condi¢des da IAS
39, entretanto, sabe-se que sob a abordagem sugerida para o IFRS 9 ja teria sido provisionado
montante respectivo, pelo menos, para os primeiros 12 meses de vida do contrato.

Neste cenario, ¢ valido considerar a visdo da carteira e entender que o
provisionamento, de certa forma, individualmente equivocado para determinados contratos
pode e deve ser alocado para cobrir as perdas esperadas em outros contratos cujo risco de
inadimpléncia ¢ grande e o evento de default se mostra inerente ao passar do tempo. Em
outras palavras, ¢ valida uma realocacdo do montante provisionado para toda a carteira, de
modo que a provisao total feita durante o periodo de vigéncia desta carteira se aproxime da
perda total a ser observada na data de vencimento desta carteira.

Dadas as consideracdes acima, espera-se que as provisoes totais, sob a IAS 39 e sob a
IFRS 9, associadas a uma carteira especifica de crédito (se as condi¢des e variaveis utilizadas
na estimagao estiverem bem ajustadas a realidade), sejam bem proximas entre si. A diferenca,
entretanto, ¢ que a provisao encontrada sob a nova norma sera mais bem distribuida no tempo
— de modo mais tempestivo — ja que a cada revisdo anual (ou em outra periodicidade) serdao
ajustados os valores provisionados dadas as caracteristicas de risco do cliente e as condi¢des
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econOmicas observadas/esperadas. Essa situacao de distribui¢ao da perda mais oportuna no
tempo ja era levantada por Barth e Landsman (2010, p. 415) em seu estudo sobre a crise
financeira mundial de 2007-2008, quando os autores citam o seguinte a respeito da utilizagao
do modelo de perdas esperadas para empréstimos: “A beneficial effect of the model is more
timely and symmetric loss recognition”.

5 Consideracoes Finais

Na prética, ao se adicionar a taxa de sobrevivéncia para ajustar o saldo exposto do
cliente as projecdes macroecondmicas dos modelos de PD (informacgdes forward-looking), as
provisdes para perda esperada de crédito passam a se adequar melhor a real perda de crédito a
ser observada para os contratos concedidos.

Para o0 modelo de sobrevivéncia, de forma a agregar mais informacdes relacionadas
com a situacdo financeira atual do cliente (possivelmente impactada pela economia), sugere-
se a utilizacdo de informacdes de curto prazo oriundas dos bureaus, isto ¢, do comportamento
recente do cliente no mercado de crédito — por exemplo, a quantidade de consultas em
bancos/financeiras nos ultimos 6 meses. Se um cliente apresenta uma elevada busca por
crédito no mercado nesse periodo (situacao refletida na quantidade alta de consultas nesse
segmento), ha indicios que a situacdo financeira desse cliente sofreu uma mudanga e, por
consequéncia, sua probabilidade de inadimpléncia — o que seria refletido na probabilidade de
sobrevivéncia do modelo construido para a EAD.

Ainda, a avaliacdo individual de cada cliente, assim como na concessao de crédito no
varejo, ao contrario da avaliacdo massiva de diversos ativos dentro de um mesmo portfolio,
ird retornar uma estimativa de perda esperada mais proéxima ao observado apos a baixa do
contrato.

Ja em fase de testes nas principais institui¢des financeiras em atividade no Brasil — até
mesmo bem antes de 2017, a adocdo da nova norma vem gerando diversos processos de
tomada de decisdo, e um deles corresponde justamente ao saldo a ser considerado no calculo
da provisdao. De maneira simplificada, vem sendo observada a aplicagdo de um fator de
corre¢do no saldo exposto total de uma determinada carteira, simulando a liquidagao esperada
entre a data do célculo e a data de referéncia para a estimativa. Entretanto, este tratamento
pode estar super ou subestimando além do esperado e, ao contrario do sugerido neste trabalho,
nao leva em conta a especificidade de risco de crédito de cada contrato.

Tendo em mente as demais etapas do processo de provisdo dentro da IFRS 9, uma
possivel extensdo da analise de sobrevivéncia seria sua aplicacdo, no Estagio 3, para
determinar quando um contrato ou uma carteira em situagdo de default ndo gera mais
recuperagao para a instituicdo. Um contrato que entra em default e ¢ classificado, portanto, no
Estagio 3, ainda ¢ passivel de gerar recuperagdes para o banco. Com a abordagem indicada, ¢
possivel determinar, com certa probabilidade, a partir de quanto tempo apds sua deterioracao
de risco o contrato ndo gera mais recuperagdes satisfatorias, o que indica, para a institui¢do
financeira, um momento adequado para a venda de carteiras para as empresas especializadas
em cobranga, pratica comum no meio crediticio. O evento de interesse, nesse caso, sob a otica
da sobrevivéncia, poderia ser o momento em que os gastos com o cliente superam a
recuperagdo oriunda desse contrato.

Este trabalho aborda um tema que impacta diretamente a situagdo financeira das
instituicdes e, consequentemente, impacta também todos os envolvidos — o gerador da
informacao que agrega aptidao para melhor avaliar seus empréstimos, os investidores que
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demandam informag¢des mais tempestivas e, de modo geral, todo o setor bancario e financeiro,
que opera com informag¢des mais concretas e genuinas.

Em adicdo, este trabalho contribui com a literatura ao sugerir um método de
abordagem para uma nova norma em que nem os proprios emissores tém oferecido caminhos
concretos sobre como tratar tema tdo complexo. Além disso, ressalta-se que, embora o
método proposto baseia-se no setor de pessoa fisica, ¢ possivel extrapolar a técnica sugerida
para o setor de pessoa juridica, sem perda alguma de generalidade.
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