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Loss Given Default: um estudo sobre per dase*m oper acoes pr efixadas
no mercado brasileiro

Antonio Carlos Magalhdes da Silva
Jaqueline TerraMoura Marins
Myrian Beatriz Eiras das Neves

Resumo

Este Trabalho para Discussdo ndo deve ser citado como representando as opinides do
Banco Central do Brasil. As opinifes expressas heste trabalho so exclusivamente
do(s) autor(es) e ndo refletem, necessariamente, a visdo do Banco Central do Brasil.

Este trabalho tem por objetivo investigar a perda incorrida por
instituicdes financeiras a partir da inadimpléncia de clientes — Loss
Given Default (LGD) — no mercado de crédito brasileiro ao longo do
periodo de janeiro de 2003 a setembro de 2007, a partir de informagdes
existentes no Sistema de Informagdes de Crédito do Banco Central do
Brasil (SCR). Conforme Basiléiall, o calculo da LGD é necessé&rio para
a apuracdo do risco de crédito na Abordagem IRB-Avancada. Neste
trabalho, foi selecionada uma amostra composta de 9.557 operagoes de
ndo-vargjo prefixadas, cujo calculo da LGD baseou-se no custo de
oportunidade ao longo do periodo em default, asssm como na perda do
principal. Nao foram considerados os demais custos de recuperacéo. O
trabalho identificou um comportamento de bimodalidade na distribuicéo
empirica de probabilidade da LGD, com um intervalo médio entre 47% e
92%. Foi também verificado, por meio de um modelo de regressdo
Tobit, que varidveis relacionadas ao nivel de atividade econdmica, a
presenca de garantia, a0 valor da operacdo e a existéncia de
renegociacdo, entre outras, influenciaram o comportamento da LGD. Os
resultados foram similares aos obtidos por Dermine e Carvalho (2006),
Asarnow e Edwards (1995), Schuermann (2004) e Hurt e Felsovalyi
(1998).

Palavras-Chave: Loss Given Default, Risco de Crédito, Basiléiall.
JEL: C12,G21, G28.
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1 Introducéo

A implementacdo do Novo Acordo de Capital (Basileia Il) traz como desafio a estimacéo de
parametros criticos para a modelagem de risco de crédito, tais como a perda dada a inadimpléncia ou
loss given default (LGD); a probabilidade de inadimpléncia ou probability of default (PD); e a
exposicao nainadimplénciaou exposure at default (EAD). Embora as pesquisas tenham avancado e
0s aspectos fundamentais para a implementacdo dos parametros ja estejam equacionados, a LGD
requerida por Basileia Il tem sido alvo de intenso debate pela industria financeira no Brasil e no
exterior. Resti e Sironi (2004) indicam que as mensuragdes e estimativas da LGD néo representardo
tarefa simples para as institui¢cOes financeiras que adotarem a metodologia da Abordagem IRB-

Avancada (Internal ratings-based advanced).

De modo geral, a LGD € dada por um menos a taxa de recuperacdo, ou segja, representa a
proporcao do valor ndo recuperado pelo credor frente ao valor do empréstimo concedido. Segundo
Jacobs Jr. e Karagozoglu (2007), a LGD pode ser definida de diversas formas em funcdo do
arcabouco institucional, do contexto de modelagem ou, ainda, conforme o tipo de instrumento. No
caso de empréstimos bancarios, a LGD é definida como o percentual de perdas de uma exposi¢do de
risco no momento na inadimpléncia e, uma vez que tenha ocorrido o evento, a LGD inclui trés tipos
de perdas. i) a perda do principal; ii) a perda decorrente dos custos de empréstimos ndo pagos
(inclusive os custos de oportunidade); e iii) a perda relacionada as despesas relativas ao processo de

cobranga e recuperacao do credito.

De acordo com Schuermann (2004), existem quatro abordagens para o célculo da LGD: i)
market LGD, que se baseia na observacdo de pregos de mercado de titulos inadimplentes ou
empréstimos negociaveis logo apos a inadimpléncia; ii) workout LGD, que se baseia no fluxo de
caixa descontado resultante do processo de recuperacdo; iii) implied market LGD, que deriva dos
pregos de titulos adimplentes com risco calculados por meio de um modelo tedrico de precificacéo
de ativos; iv) implied historical LGD, calculada a partir de dados histéricos de recuperacdo e
estimativas de probabilidades de inadimpléncia.

Atualmente, a abordagem mais utilizada pela industria € a workout LGD, que apresenta como
parametros cruciais as seguintes definigoes. medidas de recuperagao e custos associados, 0 momento
do fim do processo de cobranca e as premissas para as taxas de descontos a serem adotadas. Vale
ressaltar que, do ponto de vista regulatério, Basileia Il destaca que metodologias puramente

subjetivas para o calculo de LGD néo sdo admitidas.



Ao utilizar a metodologia do IRB-Avancada, os bancos devem estimar a LGD de seus
tomadores como uma das variaveis-chave para o calculo de requerimento minimo de capital. Espera-
se que a LGD estimada tenha comportamento alinhado ao ciclo econémico. Sob uma ética ciclica, a
LGD deverd estar sincronizada com as mudancas de ciclos econdmicos, enquanto, sob uma 6tica
aciclica, a LGD permaneceria constante ao longo do tempo. Conforme destaca Miu e Ozdemir
(2007), pela metodologia point-in-time, a LGD estimada € uma medida ciclica que reflete a LGD
esperada para 0s doze meses seguintes. Ja pela metodologia through-the-cicle, a LGD estimada é
uma medida aciclica que pode ser definida como uma LGD média para o ciclo, 0 que seria

rel ativamente constante no ciclo econémico.

Basileia Il requer a utilizacdo da LGD do vale do ciclo, estimada a partir de um periodo
suficientemente estressado (como diante de uma crise) quando LGDs altos podem ser observados.
Esse conceito € compardvel com o da LGD point-in-time no periodo de recessdo do mercado
(downturn). O documento do Acordo de Basileia (2004) requer o uso da LGD de downturn ou do
vale do ciclo, o que é representado pelo valor maximo entre a LGD média ponderada pela

inadimpléncia de longo prazo e a LGD estressada.

Nesse contexto, este trabalho tem por objetivo calcular a LGD de operacbes de crédito
prefixadas™ que entraram em default no periodo de janeiro de 2003 a setembro de 2007, a partir dos
dados do Sistema Financeiro Nacional (SFN) armazenados na base do Sistema de Informagdes de
Crédito do Banco Central do Brasil (SCR). Pela natureza das informagdes disponiveis na base, 0
trabalho se propde a calcular uma LGD baseada no valor do fluxo de caixa descontado durante o
processo de recuperacdo, ou sgja, a workout LGD. Ressalte-se, porém, que 0s custos associados a

cobranca ndo puderam ser computados devido & indisponibilidade dessas informagdes no SCR®.

Os resultados preliminares indicam que a LGD média minima encontrada para a amostra
utilizada é da ordem de 47%, enquanto a LGD média maxima apresenta valor em torno de 92%. E
importante relatar que determinadas modalidades apresentam caracteristicas especificas, sendo que

os resultados séo apresentados de forma agregada e em separado, conforme as modalidades.

O trabalho encontra-se assim dividido: a se¢do 2 apresenta uma breve revisdo bibliogréfica

com os principais trabalhos sobre o tema; a se¢éo 3 apresenta a metodologia, bem como a descri¢ao

1 As operacBes de crédito prefixadas aqui tratadas limitaram-se as modalidades de cheque especial / conta garantida,
capital de giro, empréstimos Vendor, descontos de duplicatas, financiamentos de veiculos, financiamentos de outros bens
e financiamentos Vendor.

2 N&o existem informagBes no SCR sobre o valor que foi recuperado frente a eventuais garantias nas operacdes de crédito
ou avalores posteriores recebidos.



dos dados utilizados; a se¢éo 4 discute os principais resultados obtidos; e, por fim, a secdo 5 conclui
o trabalho, sugerindo alguns questionamentos para trabal hos futuros.
2 Revisdo bibliografica

Os primeiros trabalhos empiricos na &rea de risco de crédito foram desenvolvidos a partir de
titulos corporativos, sendo o trabalho de Altman (1989), conforme Dermine e Carvalho (2006), o
artigo seminal das pesquisas sobre inadimpléncia. Asarnow e Edwards (1995) desenvolveram os
trabalhos iniciais sobre LGD na area de empréstimos bancéarios, analisando seu comportamento em
operacoes realizadas pelo Citibank durante 24 anos no mercado norte-americano. Seus resultados
demonstraram que, dos 831 empréstimos analisados, a taxa de recuperacdo média acumulada foi de
65% (LGD de 35%). O trabalho de Hurt e Felsovalyi (1998) analisou 0 comportamento de
empréstimos bancarios na América Latina ao longo de 27 anos (1970 a 1996). Esse foi o primeiro
trabalho de LGD nesse mercado. Vale citar que foram analisadas 1.149 operagGes em que ocorreram
perdas, com taxa de recuperacdo média de 68,2% (LGD de 31,8%).

O estudo realizado por Carty e Liberman (1996) indicou que os empréstimos bancérios nos
Estados Unidos da América (EUA), de acordo com precos no mercado secundario de titulos,
apresentavam perda média em torno de 29%. Schuermann (2004) descreve que identificar uma LGD
média pode induzir a varios erros. Os trabalhos anteriores apresentavam esse conceito em suas
conclusfes. A razdo desse ponto € que 0 comportamento das perdas apresenta, na maioria das vezes,
uma distribuic&o bimodal, com picos em torno de 25% e 75%, fato esse que pode prejudicar aandise
de uma LGD média. Outro ponto levantado por Schuermann (2004) foi que a senioridade e o

colateral séo aspectos importantes que devem ser levados em conta na avaliagéo da LGD.

De Laurentis e Riani (2005) realizaram um trabalho sobre o calculo da LGD no mercado
italiano de operacOes de leasing em bancos comerciais. O estudo do banco centra italiano foi
baseado na andlise de 1.118 operagdes (todas com default ao longo do ano de 2000). Foi identificado
gue nesse segmento a grande parte da recuperacdo € oriunda da retomada dos bens arrendados
(garantia da operacéo). Os resultados da regresséo demonstram que o tipo de negécio, a forma legal
da organizacdo, a regido dos tomadores dos recursos, o tipo do bem, a quantia nominal de garantia
bancéria no inicio da operacdo em relacdo ao valor original e o valor origina do bem sdo variaveis
relevantes na determinacdo do nivel da perda dado o default. No estudo, os autores propdem gue a

LGD, em determinados casos, pode ser avaliada como uma func¢éo do bem dado em garantia.

Dermine e Carvalho (2006) analisaram 371 operacfes de empréstimo ndo quitadas, no maior

banco privado de Portugal, no que concerne as empresas de pequeno e médio porte, no periodo de



1995 a 2000. A metodologia utilizadafoi a do fluxo de caixa descontado. A LGD média obtidafoi de
29%. O aspecto da bimodalidade foi encontrada nessa amostra, assim como a influéncia positiva do
colateral e do tamanho do empréstimo na LGD. O setor de atuacdo da empresa foi uma variavel
significativa no trabal ho.

E importante relatar que diversos autores buscam identificar o comportamento da relacio
entre PD e LGD. Esse tema € de extrema importancia na constru¢do dos modelos inseridos sob a
égide da IRB-Avancada. Peura e Jokivuolle (2005) apresentam um modelo na area de empréstimos
bancarios no qual o valor da garantia est4 correlacionado com a PD. O modelo desenvolvido esta
calcado na estrutura de opcdes de Merton (1974) e relaciona a LGD com o valor do colateral e da
PD. Os resultados de Peura e Jokivuolle (2005) demonstram que a resposta da LGD a um aumento

da PD do tomador de recursos é negativa.

O trabalho de Frye (2000) destaca que as L GDs aumentam de forma simulténea com as taxas
de default. Existe forte elevacdo da LGD em periodos de ato default. A variacdo da LGD deve ser
introduzida nos modelos em funcdo da ata variabilidade existente. Dessa forma, o downturn

presente no ciclo econdmico € umavariavel que deve ser levada em conta nos modelos de LGD.

No Brasil, os trabalhos na érea de risco de crédito concentram-se na area de PD, ja que essa
variavel é a Unica necesséria no cdlculo da exigéncia de capital, de acordo com a metodologia |RB-
Bésica (as demais informaces devem ser fornecidas pelo 6rgdo regulador)®. Todavia, consoante a
literatura internacional, diversas instituigoes financeiras utilizardo a metodologia IRB-Avangada
para calculo da exigéncia de capital pararisco de crédito, e, dessa forma, novos estudos deverdo ser
realizados na &reade LGD e EAD.

3 Metodologia e descricdo dos dados

A partir de uma amostra de dados de operactes de crédito registradas no SCR e com base nas
diretrizes definidas pelos parégrafos 460, 468 a 473 do Acordo de Basileia Il, referentes a
metodologia IRB-Avancada, procurou-se mensurar a perda em decorréncia da inadimpléncia de
operacOes selecionadas — L GD?. Essa mensuracgo fez uso de alguns critérios, conforme destaca-se a
seguir.

A amostra em referéncia foi composta por operactes de crédito prefixadas armazenadas no
SCR e acompanhadas pelo periodo de janeiro de 2003 a setembro de 2007. As operacdes

3 Além disso, a escassez de base de dados de recuperacgo de crédito dificulta a realizagdo de trabal hos sobre LGD.
* As diretrizes referem-se & definicéo de perda a ser usada na estimativa de LGD e de perda econdmica e &s exigéncias
para 0s bancos estimarem suas proprias LGDs.



selecionadas foram aguelas cuja primeira informacéo no SCR foi de ndo-default, ou sgja, estavam
classificadas® entre AA e D no momento da concessdo do crédito e ao longo do periodo estudado

tornaram-se inadimplentes, isto é, passaram a ser classificadas entre E a HH® em algum instante.

A aplicagdo de alguns filtros a essa considerdvel base inicial de informagdes se tornou
necessaria. Assim sendo, primeiramente, selecionaram-se as operacdes com valor acima de R$ 100

mil, chamadas neste trabalho de operacbes ndo-varejo.

Em seguida, consideraram-se apenas aquelas modalidades de operagOes prefixadas que
possuiam taxa média de juros divulgada, uma vez que a metodologia utilizada emprega taxas médias
das operacdes de crédito realizadas no mercado nacional para a composicao da taxa de desconto dos
fluxos de caixa da LGD, como seré apresentado em seguida. As modalidades consideradas foram as
seguintes: i) cheque especial / conta garantida; ii) capital de giro com prazo superior atrintadias; iii)
empréstimos baseados na modalidade Vendor para empresas; iv) desconto de duplicatas; V)
financiamento de veiculos; vi) financiamento de outros bens; e vii) financiamentos da modalidade

Vendor.

Finalmente, as operacdes que possuiam data de vencimento apos 31/3/2007 foram excluidas
da amostra, para evitar que fossem calculadas as LGDs de operagfes cujo acompanhamento do
periodo de recuperacao fosse inferior a seis meses. A amostra final resultou em 9.557 operacoes.

3.1 Célculo de componentes da LGD

A base de dados do SCR contempla informagdes de operagfes de crédito cujo tomador
detenha responsabilidade total acima de R$ 5.000,00 (cinco mil reais) na instituicdo financeira
credora. Nesse caso, a instituicdo financeira deve informar cada operacdo do cliente e sua
classificacdo de risco, seguida pelos valores a vencer, 0s vencidos e 0s em prejuizo, entre outras
informagdes. Conforme dispde a Resolugdo CMN n° 2.682, de 21 de dezembro de 1999, as
operacdes com parcelas atrasadas h& noventa dias devem receber como classificagdo, no minimo, E,
0 que evolui uma letra a cada més de atraso, entre F e H (atraso superior a 180 dias). Apos seis meses
na classificacdo H, as operacdes devem ser classificadas em HH, e o saldo, levado para prejuizo

(conta de compensacdo), sendo acompanhadas pel os préximos cinco anos.

De acordo com a legislagdo, a instituicdo financeira deve apurar renda, ou sga, incluir os
juros do periodo sobre 0 saldo devedor para as operagdes com até sessenta dias de atraso, a partir do

® A classificacgo de risco é descrita de acordo com a Resolugdo CMN nP 2.682, de 1999.

® A Resolugzo 2.682, de 1999, no descreve a classificacdo HH no seu normativo. Neste trabalho, a classificacgio HH foi
atribuida as operacfes que possuem mais de seis meses na classificacdo H e que devem ser transferidas para conta de
compensacao.



gual o saldo devedor ndo podera mais crescer, mantendo-se, entdo, constante até o final, exceto nos

casos em que ha pagamentos parciais ou renegoci agoes.

Entretanto, quando h&4 o pagamento total ou a cessdo da operagdo ou mesmo O
reconhecimento do prejuizo, a instituicdo financeira ndo informa ao SCR tal ocorréncia. No caso do
prejuizo, a instituicdo deve acompanhar a operacdo por meio de conta de compensacdo especifica

existente nas demonstragdes financeiras.

Neste trabalho, considerando-se o disposto nos paragrafos 460, 468 a 473 do acordo de
Basileia |l e em Schuermann (2004), optou-se por dividir o conceito de LGD em trés componentes.
O custo de oportunidade do crédito em default foi representado pela LGD1. A perda do principal foi
representada pelas LGD2 e LGD3. Na LGD2, admitiu-se que, a partir do momento em que a
operacdo deixou de ser informada (situagdo aqui chamada de “ desaparecimento da operacéo”), houve
0 pagamento total da operacéo e, portanto, ndo houve perda de principal — exceto para a operagao
cuja Ultima classificagdo informada tiver sido H ou HH, caso em que se admitiu que ndo houve o
pagamento e, portanto, a perda foi integral. Na LGD3, o conceito de perda de principal foi mais
conservador, admitindo-se que, se a operagdo desapareceu apos ter sido classificada entre E a HH, a

perda de principal foi integral.

Vale lembrar que o conceito de inadimpléncia aqui adotado é dado pela classificagdo de risco
associada a operacdo e definida pela instituicdo financeira, entre E a HH, ainda que a operacéo
apresente atrasos de pagamento inferiores a noventa dias. O momento da inadimpléncia (més do

default) ocorre no primeiro més em quetal classificagdo é fornecida.

Ressalte-se ainda que 0s custos associados a cobranca ndo puderam ser computados por
indisponibilidade dessas informagbes no SCR, o mesmo ocorrendo com eventuais valores
recuperados em funcgdo das garantias presentes. Reconhece-se que o conceito de downturn LGD
ficou prejudicado, uma vez que a base disponivel do SCR ainda néo retine informagdes suficientes
para cobrir o periodo minimo de sete anos requerido pelo paragrafo 472 do Acordo, embora ndo haja

uma definicéo na literatura académica do prazo médio do ciclo econdbmico da economia brasileira.
Os componentes cal culados foram os seguintes.

(@) LGD1 = LGD relativa ao custo de oportunidade, incidindo somente sobre o fluxo de caixa
recuperado.

LGD1 = a razéo entre os juros sobre os saldos devedores mensais da operacdo (Valores a
Vencer + Valores Vencidos + Baixados a Prejuizo), trazidos a valor presente para o (primeiro)

més de default, e o saldo devedor da operagcdo naquele més, excluidos os juros acumulados sobre



0 saldo devedor da n-ésima parcela da operacéo, trazido a valor presente para o (primeiro) més

de default em relacéo ao saldo devedor da operacdo naquele més.

N
Py * {H (1+Taxa") —1}
lﬂil
1+ Taxa")
LGD1= VB nel , em que
EAD EAD.

VP — Z“: (ValVencer,’ +ValVencidos' + Baixados aPr gjuizo/ * Taxa/

e

j=1

P = (va | vencidos vad

em que
VB valor presente dos saldos devedores mensais da i-ésima operagdo na data da ocorréncia do
primeiro default;

j
ValVencer,’ - alores a vencer da i-ésima operago na dataj;

: j
valvencido/' _ 4 ores vencidos dai-ésima operagéo nadata j;

Baixadosa Prejuizo | = valores em prejuizo dai-ésima operacio nadataj;
j
Taxa; - v de juros média da modalidade de crédito a qual ai-ésima operacdo nadataj;

P., = valoresdo saldo devedor nan-ésima parcela dai-ésima operacao.

EAD ; = exposi¢éo dai-ésimaoperacdo na data de default.
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(b) LGD2 = 100% do valor do saldo devedor na dltima data em que a operacdo aparece
informada na base em relagdo ao valor da exposicdo na data do primeiro default, se a Ultima

classificagéo disponivel no periodo for H ou HH, ou 0% em caso contrario.

(c) LGD3 = 100% do vaor do saldo devedor na Ultima data em que a operacdo aparece
informada na base em relacdo ao valor da exposicdo na data do primeiro default, se Ultima
classificacéo disponivel no periodo for E, F, G, H ou HH (classificacOes de default) e 0% em

caso contrario.

Evitando-se cometer excesso de arbitrariedades, procurou-se ndo se fazer hipoteses sobre o
valor das perdas no caso de as operagdes desaparecerem. Assim, trabalhou-se com as duas

possibilidades e, consequentemente, uma LGD intervalar, tal como a seguir.
LGD minima=LGD1 + LGD2
LGD maxima= LGD1 + LGD3

E importante ressaltar que, quando existe recuperacso do saldo devedor ao final do periodo, foi
adotada em nossa metodol ogia a situagéo de que a perda sera zero (LGD=0), ou sgja, foi considerado
gue todos os custos/encargos incorridos na operacdo foram recebidos (inclusive o custo de
oportunidade da Ultima parcela).

3.2 Investigacdo sobrea LGD a partir de um modelo de regressao Tobit

Além da mensuracdo da LGD a partir da amostra de operagdes selecionadas, este trabalho
procurou inferir variaveis explicativas da LGD de uma operacdo de crédito. A maior parte dessas
varidveis seria endégena a0 SCR e algumas seriam varidvels macroecondmicas ou variaveis

exogenas ao SCR.

As variadveis enddgenas foram o ano do default, o setor econdmico do tomador do crédito, a
ocorréncia de renegociacdo, a existéncia de garantia real, a primeira classificagdo de risco da
operacdo na amostra, o porte do cliente, o prazo de relacionamento com o cliente e o valor da
operacdo na data do default. As variaveis exogenas foram a taxa Selic, a capacidade industrial, o
volume de cheques sem fundo, o consumo de energia elétrica, o indice de confianga do consumidor e
o indice de desemprego. As varidveis utilizadas no modelo Tobit estdo descritas no anexo | deste
trabal ho.

O ano de default foi incluido para se examinar a volatilidade da LGD ao longo do tempo.

Foram assim criadas quatro varidveis dummies, tendo sido considerado o ano de 2007 como basal.
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Foram criados trés setores econdmicos para o tomador: agrario, industrial e servigos (de acordo com
a classificacdo CNAE). A ocorréncia de renegociacdo e a existéncia de garantia real foram também
representadas por meio de varidvels dummies. Como medida representativa de risco da operacéo,
trabalhou-se com a primeira classificacéo recebida pela operacdo no momento da operacdo de
crédito. O valor da operacdo na data do default (dado por seu logaritmo neperiano) foi incluido pela
importancia desta variavel relatada em trabalhos semelhantes. O prazo de relacionamento do cliente
com a instituicdo credora (logaritmo neperiano do nimero de dias) foi outra varidvel utilizada no
modelo. De um modo gera, as varidveis independentes utilizadas no modelo de LGD foram
baseadas nos trabalhos realizados por Dermine e Carvaho (2006), Grippa et al. (2006) e De
Laurentis e Riani (2005).

NoO gue concerne as variaveis exdgenas, a literatura ndo apresenta uma forma precisa sobre a
metodologia de escolha desses fatores. Os artigos indicam que as instituicdes devem possuir 0
“expert judgment” na definicdo das variaveis que impactardo a LGD. Todas as variaveis escolhidas
foram testadas utilizando-se a variagdo de nivel (primeira diferenca) e defasagens trimestrais’. A
ideia da utilizagdo dessa variaveis é capturar a influéncia do comportamento macroeconémico na
LGD.

O modelo foi estimado utilizando-se a regresséo Tobit. De acordo com Wooldridge (2002), o
modelo Tobit pode ser implementado quando a varidvel dependente € limitada e apresenta uma
resposta de canto (no caso, a perda é limitada em zero). Sendo assim, a variavel dependente pode
apresentar determinado valor para uma fragdo ndo desprezivel da amostra e aproximadamente
distribuida de forma continua e de valores positivos ao longo do restante da amostra. Morrison
(2003) indica ainda que o modelo Tobit pode ser um dos instrumentos utilizados para o
acompanhamento da influéncia de varidveis no comportamento da LGD nos modelos de risco de
credito.

=6-Xi +§ , €M que Yi :max(O,yi*)

O modelo Tobit usa uma variavel latente y* tal que Vi
truncado a esquerda. A funcdo de probabilidade pode ser construida, assumindo-se que a distribuicdo

dos residuos condicionais a x € norma. A estimacdo de méxima verossimilhanca é usada para

encontrar o B 6timo e a variancia dos residuos . A fung&o log-likelihood é dada por:

’ Foram utilizadas variacdes mensais defasadas de 3, 6, 9 e 12 meses.
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InL(B,0)= Z—% In(2r)+Inc® +(yi_£—z'xi)2}r Z—:‘)ln{l_ N(%H

¥i>0

em que N é afuncéo de densidade acumulada para a distribui¢do norma com média e desvio-padréo
iguaisa0 e 1, respectivamente.

A estimativa do modelo foi realizada utilizando-se o pacote Stata 9.2, que apresenta como
resultado o pseudo-R? de McFadden®. Dessa forma, o R? é obtido por meio da regressdo entre os

valores estimados e os observados.
4 Resultados

Antes de se proceder ao célculo da LGD e de seus componentes conforme descrito na secéo
anterior, é interessante um exame mais detalhado das operacGes que compuseram a amostra em
estudo. E examinada a forma como as operac@es se distribuem de acordo o tipo de modalidade de
crédito, a existéncia de garantia, o valor da operagcdo na data do default e o segmento da atividade

econdmicado cliente.

Astabelas 4.1 e 4.2 apresentam a configuracéo da amostra de operacdes em estudo de acordo
com as modalidades selecionadas e 0 ano do respectivo default. Observa-se que houve uma
concentracdo de operagdes nas modalidades cheque especial / conta garantida e capital de giro.
Quanto ao percentual de default por ano, a amostra se apresenta mais equilibrada, a excegcdo do
ultimo ano (2007), que possui um numero reduzido de defaults por conta da eliminacdo das
operacOes com vencimento apds 31/3/2007 e pelo fato de o horizonte de observagcdo somente ter se
estendido até setembro desse ano.

Tabela4.1 — Total de operacdes de crédito inadimplentes conforme a modalidade,
extraidas do SCR no periodo de janeiro de 2003 a setembro de 2007

Modalidade Quantidade| Percentual (%)
Chegue especial / conta garantida 4.200 43,95%
Capital degiro 3.936 41,18%
Empréstimos Vendor 156 1,63%
Desconto de duplicatas 511 5,35%
Financiamento de veiculos 491 5,14%
Financiamento outros bens 220 2,30%
Financiamentos Vendor 43 0,45%
Total 9,557 100.00%

LL(modelo completo)

8 Mc Fadden Pseudo-R? é dado por 1- _
LL(modelo s6 constante)

,emque LL éafuncdo log-likelihood.
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Tabela4.2 — Total de operagdes de crédito conforme o ano de ocorréncia da

inadimpléncia.
Ano dainadimpléncia |Quantidade |Percentual (%)
2003 1836 19,21%
2004 2008 21,01%
2005 2487 26.02%
2006 2649 27,72%
2007V 577 6,04%
Total 9,557 |100,00%

1/ O ano de 2007 esta limitado &s inadimpléncias ocorridas até o final de marco

Pelas tabela 4.3 e 4.4, nota-se que a LGD ¢ estimada sobre uma amostra com maior nimero
de operactes detentoras de garantia real, sendo que ha maior concentracéo de operacdes de menor
valor quando de seus respectivos defaults.

Tabela4.3 —Tota de empréstimos conforme a existéncia de garantia real por

modalidade

Modalidade Com Garantia|Sem Garantia| Com Garantia |Sem Garantia
Chegue especial / conta garantida 2.679 1521 44,90% 42,37%
Capital degiro 2513 1.423 42,11% 39,64%
Empréstimos Vendor 40 116 0,67% 3,23%
Desconto de duplicatas 241 270 4,04% 7,52%
Financiamento de veiculos 350 141 5,87% 3,93%
Financiamento outros bens 140 80 2,35% 2,23%
Financiamentos Vendor 4 39 0,07% 1,09%
Total 5.967 3.590 100,00% 100,00%

Tabela4.4 — Total de operagdes conforme o saldo devedor na data do default

Valoresem R$ Quantidade Percentual (%)
Entre 100.000 a 149.999 3.747 39,21%
De 150.000 a 199.999 1.549 16,21%
De 200.000 a 249.999 961 10,06%
De 250.000 a 299.999 573 6,00%
De 300.000 a 349.999 445 4,66%
De 350.000 a 449.999 543 5,68%
De 450.000 a 599.999 502 5,25%
De 600.000 a1.199.999 681 7,13%
Acimade 1.200.000 556 5,82%
Total 9.557 100,00%

A distribuicéo das operactes em estudo de acordo com os segmentos da atividade econdémica

aqual o cliente pertence é expressa na tabela 4.5.
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Tabela4.5 — Total de operacdes conforme o0 segmento econdmico do cliente

Segmento Econdmico Quantidade Percentual (%)

Primério 150 1,57%
Secundério 7.211 75,45%
Tercidrio 1.594 16,68%
Sem Informagéo 602 6,30%
Total 9.557 100,00%

O clculo da LGDL1 foi redlizado conforme descrito ha metodologia e para cada operacéo
individualmente. As taxas médias de mercado foram obtidas no Departamento Econdmico do Banco

Central®, divulgadas mensal mente por autarquia.

Além dos valores calculados para a LGD1, foram obtidos os valores da LGD2 (em que as
operacOes com a ultima classificagdo de risco em H ou HH foram consideradas ndo recuperadas) e
LGD3 (em que operagBes com a Ultima classificagdo de risco entre E e HH foram consideradas ndo
recuperadas) para todas as modalidades, com o objetivo de identificar a parte do principal que néo

foi recuperada.

E importante ressaltar forte concentragdo das operagbes da LGD3 em torno de valores
préximos a unidade, ja que grande parte das operacfes que entraram em default permaneceu nessa
situacdo, de acordo com as informagdes obtidas na base. Vale lembrar que valores nulos para a
LGD1 ocorrerdo quando, apds o default, a operacéo desaparecer do SCR ou tiver sua classificacéo

elevada para ndo-default.

Além disso, espera-se que a LGD2 sempre apresente valor inferior ao calculado na LGDS3,

considerando-se que os niveis de risco daLGD3 englobam os da LGD2.

As figuras a seguir mostram o comportamento da LGD Minima (LGD1 + LGD2) e LGD
Maxima (LGD1 + LGD3) para todas as operacdes da amostra, bem como sua estatistica descritiva.
No apéndice, ao final deste trabalho, encontram-se os histogramas das LGDs para cada modalidade

de crédito presente na amostra.

No caso da LGD Minima, nota-se uma concentracdo dos valores em torno de zero e proxima
de 100%. A média da LGD foi de 47%, bem proxima do percentual estabelecido pela abordagem
IRB-Bésica de Basileia Il (LGD = 45%). No caso da LGD Maxima, observa-se essa concentragdo

em operacOes com perda total. A média encontrada para a LGD Méaxima foi de 92%. Resultados de

® http://www.bcb.gov.br/2TX CREDMES..
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bimodalidade na distribuicdo de perdas, conforme apresentados na LGD Minima, também foram
encontrados nos trabalhos de Dermine e Carvalho (2006), Asarnow e Edwards (1995), Schuermann
(2004) e Hurte Felsovalyi (1998).

Figura4.1 —LGD Minima, calculada paratoda a amostra

3,500
- — Series: LGD_MINIMA
| Sample 1 9557
3,000 Observations 9557
2,500 Mean 0.469487
Median 0.125960
2,000 | Maximum 1.150810
Minimum 0.000000
1,500 Std. Dev. 0.465911
Skewness 0.294805
1,000 Kurtosis 1.153862
Jarque-Bera  1495.616
500 Probabilty ~ 0.000000
0 — ;—’—'—'7 —
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Figura 4.2 — LGD Maxima calculada paratoda a amostra
8,000
Series: LGD_MAXIMA
7,000 _ Sample 1 9557
Observations 9557
6,000
Mean 0.924937
5,000 | Median 1.027140
Maximum 1.230260
4,000 Minimum 0.018531
Std. Dev. 0.255018
3,000 Skewness -2.526995
Kurtosis 8.312459
2,000
Jarque-Bera  21409.69
1,000 Probability 0.000000
e e I S s I
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

No anexo Il deste trabalho, descrevemos por meio de estatistica descritiva e histogramas o
comportamento da LGD Méxima e da Minima por modalidade de operacao.
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A seguir, expomos o comportamento da LGD por modalidade, em funcdo da existéncia ou

ndo de garantiareal nas operacoes.

Tabela4.6 — LGD Minima— Amostratotal

Desvio-
Modalidade Média | Mediana | M&ximo | Minimo padréo
Chegue Especia / conta garantida 42,1% 9,5% 109,4% 0,0% 45,4%
Capital degiro 50,8% 20,2% 115,1% 0,0% 47,4%
Empréstimos Vendor 52,1% 56,4% 102,0% 1,4% 46,7%
Desconto de duplicatas 62,9% 98,1% 105,3% 2,3% 47,0%
Financiamento de veiculos 46,3% 16,1% 111,0% 2,4% 44, 7%
Financiamento outros bens 38,0% 11,3% 105,1% 3,6% 42,5%
Financiamentos Vendor 16,9% 2,2% 101,8% 1,3% 34,6%
Total 46,9% 12.6% 115,1% 0,0% 46,6%

Tabela4.7 — LGD Minima— Com garantia

Desvio-
Modalidade Média | Mediana | Maximo | Minimo padréo
Chegue Especia / conta garantida 47,0% 12,2% 109,4% 3,9% 47,0%
Capital degiro 56,6% 84,0% 115,1% 0,0% 47,2%
Empréstimos Vendor 83,7% 101,4% 102,0% 1,4% 38,0%
Desconto de duplicatas 78,9% 99,4% 105,3% 2,3% 39,2%
Financiamento de veiculos 46,1% 14,8% 105,7% 2,5% 45,0%
Financiamento outros bens 45,2% 17, 7% 104,6% 3,6% 44,3%
Financiamentos Vendor 28,0% 4,5% 101,5% 1,3% 49,1%
Total 52,5% 33,3% 115,1% 0,0% 47,2%

Tabela4.8 — LGD Minima— Sem garantia

Desvio-
Modalidade Média | Mediana | Maximo | Minimo padréo
Cheque especia / conta garantida 33,3% 8,7% 105,4% 0,0% 41,2%
Capital degiro 40,6% 7,7% 105,8% 0,0% 45,9%
Empréstimos Vendor 41,3% 4,7% 101,9% 1,4% 44,5%
Desconto de duplicatas 48,5% 7,5% 104,1% 2,6% 48,8%
Financiamento de veiculos 46,8% 30,7% 111,0% 2,4% 44,0%
Financiamento outros bens 25,5% 7,9% 105,1% 3,7% 36,2%
Financiamentos Vendor 15,8% 1,9% 101,8% 1,3% 33,4%
Total 37,8% 8,4% 111,0% 0,0% 44,1%
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Tabela4.9 — LGD Méaxima— Amostratotal

Modalidade Média | Mediana | Maximo | Minimo | Desvio-padréo
Chegue especial / conta garantida 95,7% | 104,3% | 123,0% | 3,9% 23,2%
Capital degiro 89,9% | 102,5% | 115,1% | 2,3% 27,3%
Empréstimos Vendor 90,5% | 101,6% | 102,4% | 1,9% 24, 7%
Desconto de duplicatas 96,2% | 102,7% | 105,3% | 2,7% 20,3%
Financiamento de veiculos 87,6% | 102,4% | 111,0% | 2,5% 26,3%
Financiamento outros bens 81,6% | 103,7% | 105,1% | 3,6% 34,2%
Financiamentos Vendor 97,0% | 101,6% | 102,2% | 27,9% 14,0%
Total 92,5% | 102,7% | 123,0% | 1,9% 25,5%

Tabela4.10 — LGD Mé&xima— Com garantia

Modaidade Média | Mediana | Maximo | Minimo | Desvio-padr&o
Chegue especial / conta garantida 96,1% | 104,2% | 123,0% | 3,9% 22,6%
Capital degiro 90,1% | 102,4% | 1151% | 2,3% 26,8%
Empréstimos Vendor 98,7% | 101,4% | 102,4% | 8,4% 15,0%
Desconto de duplicatas 97,9% | 102,4% | 105,3% | 3,0% 13,0%
Financiamento de veiculos 87,7% | 102,4% | 105, 7% | 2,5% 25,9%
Financiamento outros bens 78,3% | 103,6% | 1051% | 3,6% 35,8%
Financiamentos Vendor 95,7% 101,3% | 101,5% | 78,7% 11,3%
Total 92,8% | 102,7% | 123,0% | 2,3% 25,0%

Tabela4.11 — LGD Ma&xima— Sem garantia

Modalidade Média | Mediana | Méaximo | Minimo | Desvio-padréo
Chegue especial / conta garantida 94,8% | 104,3% | 110,2% | 4,0% 24,2%
Capital degiro 89,5% | 102,5% | 105,8% | 2,4% 28,2%
Empréstimos Vendor 87,7% | 101,7% | 102,4% | 1,9% 26,7%
Desconto de duplicatas 94,7% | 103,0% | 104,1% | 2,7% 25,0%
Financiamento de veiculos 874% | 102,4% | 111,0% | 2,5% 27,4%
Financiamento outros bens 875% | 103,7% | 1051% | 4,0% 30,6%
Financiamentos Vendor 97,1% | 101,6% | 102,2% | 27,9% 14,4%
Total 92,0% | 102,7% | 111,0% | 1,9% 26,3%

A seguir, serdo estimados, por meio de um modelo econométrico, os determinantes da LGD
de acordo com variaveis presentes no SCR e com variaveis exégenas ao SCR. O modelo
econométrico escolhido foi o de regressao Tobit, haja vista o referencial tedrico existente nesse tema

sobre a avaliagdo da LGD em func&o dos fatores.
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4.1 Resultados das regressdes

Tabela4.12 — Estimacdo do modelo da LGD Minima paratoda a amostra

Varidveis independentes Coeficientes | Erro-padrdo | Estatisticat Probabilidade
Constante 0,9674 0,0698 13,8500 0,0000
Dummy 2004 -0,0507 0,0174 -2,9100 0,0040
Dummy 2005 -0,0428 0,0132 -3,2400 0,0010
Dummy 2006 -0,1102 0,0148 -7,4400 0,0000
Dummy CNAE 2 0,0499 0,0108 4,6100 0,0000
Dummy renegociagdo 0,1234 0,0426 2,9000 0,0040
Garantia 0,1637 0,0096 16,9900 0,0000
Log (Prazo de rel acionamento) -0,0164 0,0018 -9,1400 0,0000
Log (Saldo devedor no default) -0,0264 0,0055 -4,8000 0,0000
Dummy Porte do Cliente 2 -0,2685 0,0188 -14,3100 0,0000
Dummy Porte do Cliente 3 -0,2039 0,0139 -14,6900 0,0000
Dummy Porte do Cliente 4 -0,1502 0,0121 -12,4100 0,0000
Dummy Porte do Cliente 5 -0,2530 0,0152 -16,6700 0,0000
Rating -0,0105 0,0028 -3,7200 0,0000
Taxa Selic (-12) -0,0656 0,0270 -2,4100 0,0160
Observactes 9557

Log likelihood -5792.7292 Pseudo-R2 0,0730
R-squared 0,0915 Adj R-squared 0,0914

Tabela4.13 — Estimagdo do modelo daLGD Maxima para toda a amostra

Varidveis independentes Coeficientes | Erro-padréo | Estatisticat Probabilidade
Constante 1,7111 0,0386 44,3700 0,0000
Dummy 2003 -0,1083 0,0121 -8,9400 0,0000
Dummy 2004 -0,0993 0,0118 -8,4500 0,0000
Dummy 2005 -0,0599 0,0117 -5,1400 0,0000
Dummy 2006 -0,0400 0,0115 -3,4800 0,0010
Dummy CNAE 3 -0,0163 0,0068 -2,3900 0,0170
Dummy renegociacéo 0,0842 0,0237 3,5600 0,0000
Log (Saldo devedor no default) -0,0581 0,0030 -19,1200 0,0000
Dummy Porte do Cliente 2 -0,0279 0,0103 -2,7000 0,0070
Dummy Porte do Cliente 3 -0,0249 0,0076 -3,2800 0,0010
Dummy Porte do Cliente 4 -0,0139 0,0066 -2,1000 0,0360
Dummy Porte do Cliente 5 -0,0190 0,0083 -2,3000 0,0210
Rating 0,0045 0,0016 2,8900 0,0040
Desemprego (-12) -0,1510 0,0530 -2,8500 0,0040
Observactes 9557

Log likelihood -159.0264 Pseudo-R2 0,0684
R-squared 0,0697 Adj R-squared 0,0696

Os resultados das regressdes Tobit mostradas nas tabelas 4.12 e 4.13 utilizaram a
metodol ogia stepwise com nivel de significancia de 5% na escolha das variaveis. Em relacdo atabela
4.12 (LGD Minima), no que tange aos sinais existentes na regressao, visualizamos um impacto
positivo no aumento da LGD em empresas da &rea industrial (CNAE 2). A variavel dummy

renegociacdo e garantia apresentaram sinal positivo, indicando que operagcbes que foram
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renegociadas e apresentavam garantia real indicam uma LGD mais elevada. Sob a renegociacéo, o
sinal ja era 0 esperado, haja vista que as operacdes renegociadas apresentam maior perda. No que
concerne as operagfes com garantia, supomos que elas (quando entram em default), de uma forma
gera, irdo migrar para o nivel H ao longo do default, sendo que, quando da execucdo da garantia, as
operagdes sdo retiradas da base. Na metodologia existente em nosso trabalho, essa operacéo foi

considerada como perda integral.

Na tabela 4.12, o prazo de relacionamento e 0 saldo devedor apresentavam sinais negativos.
Esse comportamento demonstra que as operagdes com menor valor e concedidas a clientes com
menor tempo de relacionamento com a instituicdo financeira apresentavam maior LGD. Os
resultados convergem com a expectativa sobre essas variaveis no comportamento da LGD, inclusive
com os trabalhos académicos sobre 0 assunto. Os sinais da variavel rating e variagdo da taxa Selic
(defasada em doze meses) foram negativos e indicaram comportamento contrario as expectativas.
Vale ressadtar que os coeficientes apresentaram valores extremamente baixos nessas variaveis.No
gue toca as variaveis dos anos de default e do Porte de Cliente, os valores dos coeficientes sdo
significativos, todavia ndo foram relevantes em termos de analise, ja que ndo identificamos um ano

ou determinado porte que fosse relevante na regressao.

Na tabela 4.13 (LGD Méxima), identificamos um impacto negativo no aumento da LGD em
empresas da area de servigcos (CNAE 3), diferentemente do relacionado na tabela 4.12 (LGD
Minima) para as empresas industriais. A variavel garantia ndo foi significativa nessa regresséo. No
gque concerne as varidvels renegociagdo e valor do saldo devedor, o resultado foi similar ao
encontrado na LGD Minima. A variavel rating apresentou comportamento oposto ao da LGD
Minima, entretanto conforme o esperado em relagdo ao sentido de impacto no comportamento da
LGD (quanto pior o rating maior a perda existente na operagdo em que ocorreu o default). Dentre as
variaveis exégenas, ataxa de variagdo mensal do desemprego (defasada em doze meses) apresentou
comportamento negativo, indicando aumento de LGD em movimentos de queda. Esse
comportamento foi contrario as expectativas do trabalho. O comportamento dos anos do default e do
Porte do Cliente, no que concerne a LGD Méaxima, foram significativos, mas ndo sdo conclusivos

como os relatados paraa LGD Minima.

No anexo Ill, constam os resultados das regressdes Tobit para as modalidades de Cheque
especial / conta garantida e capital de giro. A escolha somente dessas duas modalidades se deu em
funcdo da relevancia do nimero de operacfes existentes em nossa base de dados. No tocante a
modalidade cheque especial / conta garantida, os resultados da LGD Maxima sao semelhantes
(apesar da inexisténcia da variavel desemprego como significativa na regressao). Todavia, na LGD
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Minima das operacOes de cheque especia / conta garantida, evidenciamos o comportamento da
variavel desemprego na LGD de forma positiva, ou sgja, um aumento da taxa de desemprego deve
contribuir para aumentar as perdas nas operacdes de crédito. Além disso, na LGD Minima, existe a
influéncia dos setores no aumento da LGD, tendo o setor industrial uma maior influéncia.

Os resultados das regressoes das operacdes de capital de giro evidenciadas no anexo |11, no
gue concerne a LGD Méxima, sdo semel hantes aos apresentados na forma consolidada, com excecéo
da variavel taxa Selic, que foi representativa. Na estimativa da LGD Minima nessa modalidade,
identificamos o impacto positivo do volume de cheques sem fundos (defasado em doze meses) no
aumento da LGD. Além disso, a queda da producéo industrial influencia o aumento da LGD. Os

sinais da regressao estéo de acordo com o esperado.

As regressoes apresentadas sdo significativas, mas possuem baixo poder explicativo em funcéo
do percentua de seu R? Ajustado (0,09 para LGD minima e 0,07 para LGD méaxima,
respectivamente). Grippa et al. (2006) destacam que diversos trabalhos de L GDs possuem resultados
em torno da faixa de 30% para 0 R2 Ajustado. A conclusdo desses autores esta baseada no fato de
gue um componente importante nas taxas de recuperacdo estd baseado em fatores especificos da
operacdo, do cliente™®, do histérico dos defaults e dos processos de recuperacdo em funcéo da
modalidade do crédito. Sob a nossa andlise, informacfes contdbeis sobre os devedores seriam de

extrema valia, aém de uma base de dados especifica sobre a recuperacdo dos creditos.

5 Conclusido

Este trabalho teve o objetivo de calcular a LGD, de forma conservadora, a partir das
informages presentes no SCR. O parametro da LGD é um dos mais sensiveis no calculo do Risco de
Crédito por meio da abordagem IRB-avangada. A base de dados utilizada abrangeu o periodo de 57
meses (janeiro de 2003 a setembro de 2007), sobre determinadas modalidades de crédito, tendo sido
avaliadas 9.557 operacdes prefixadas acima de R$ 100 mil.

O estudo calculou aLGD a partir de hipoteses acerca do possivel resultado da recuperacéo do
crédito durante o processo de cobranca. Tais hipoteses basearam-se na Ultima classificac8o de risco
das operactes presente no SCR. Na hipdtese em que todas as operacBes que terminaram com
classificagéo entre AA e G tiveram seu saldo devedor fina integralmente recuperado, obtivemos a

LGD minima com valor médio de 47%. Para a hiptese em que somente as operacbes que

19 Os indices de endividamento, liquidez e rentabilidade do cliente podem ser fatores determinantes no célculo da LGD.
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terminaram com classificacdo entre AA e D tiveram seu saldo devedor fina integramente

recuperado, obtivemos a LGD maxima com valor médio de 92%.

Analisando a amostra de operagOes inadimplentes utilizadas no presente estudo, pode-se

observar a seguinte distribui¢cdo conforme a Ultima classificagéo de risco informada ao SCR:

Ultima classificacéio da operacdio no SCR

Classificagdo  Quantidade Percentua

entreAA eD 818 8.6%
E 3.078 32.2%
F 1.032 10.8%
G 473 4.9%
HeHH 4,156 43.5%
Total 9.557 100.0%

Se forem consideradas outras hipéteses intermedidrias, obtém-se 0 valor médio de 61% para
LGD supondo que todas as operagdes que apresentaram a Ultima classificacdo entre AA e E tiveram
seu sado devedor fina integramente recuperado; e o valor médio de 51% na hipbtese de

recuperacdo para as operaces que apresentaram Ultima classificacéo entre AA e F.

A metodologia utilizada no estudo n&o considera diversos custos necessarios na apuragéo da
LGD, como os custos de cobranca e os custos administrativos, além da possibilidade de recuperacéo
de parcelas apds o encerramento das operacdes. Todavia, 0 custo de oportunidade presente no
workout LGD foi ato em nossos calculos, principalmente em funcdo das elevadas taxas de juros

existentes nas operacdes de crédito no mercado brasileiro de 2002 a 2007.

O presente estudo possui carater preliminar no cdlculo daLGD no Brasil. E importante rel atar
gue as instituicdes financeiras deverdo possuir bancos de dados especificos para o calculo desse
pardmetro, inclusive com diversidade maior de variaveis para suas avaliacdes em funcdo das
caracteristicas especificas de cada operacdo/modalidade. Para trabal hos futuros, poder-se-ia estender
estudos para determinados segmentos especificos (varegjo, financiamentos especificos e outros) ndo
englobados neste estudo, assim como a inclusdo de diferentes classes de mitigadores, variaveis e

outros critérios relevantes para a determinacdo da L GD.

Em relacdo as variavels que influenciam a LGD, os resultados sdo preliminares em razéo do

baixo poder de predi¢cdo do model o existente.
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Anexo | —Descricdo das Variaveis

CHEQUE SEM FUNDO (-12): Variacdo mensal do volume de cheque sem fundo defasada
em doze meses da data da ocorréncia do default.

DESEMPREGO (-12): Variagdo mensal da taxa de desemprego divulgada pelo IBGE

defasada em doze meses da data da ocorréncia do default.

DUMMY 2003: A variavel indica 1 para operacfes que apresentaram default no ano de 2003

e 0 para os demais casos.

DUMMY 2004: A variavel indica 1 para operacfes que apresentaram default no ano de 2004

e 0 para 0os demais casos.

DUMMY 2005: A variavel indica 1 para operacfes que apresentaram default no ano de 2005

e 0 para os demais casos.

DUMMY 2006: A variavel indica 1 para operaces que apresentaram default no ano de 2006

e 0 para os demais casos.

DUMMY CNAE 2: A variavel indica 1 para empresas que pertencem ao setor industrial
(cédigo CNAE entre 1000000 e 57000000) e 0 para 0s demais casos.

DUMMY CNAE 3: A variavel indica 1 para empresas que pertencem ao setor de servigos
(codigo CNAE superior 57000000) e O para 0s demai's casos.

DUMMY RENEGOCIACAO: A varidvel indica 1 para operacdes renegociadas e 0 para

operagdes nao renegociadas.

DUMMY PORTE DO CLIENTE 2: A variavel indica 1 para empresas de microporte e 0 para
demais casos.

DUMMY PORTE DO CLIENTE 3: A variavel indica 1 para empresas de porte pequeno e 0

para demais casos.

DUMMY PORTE DO CLIENTE 4: A varidvel indica 1 para empresas de porte médio e 0

para demais casos.

DUMMY PORTE DO CLIENTE 5: A variavel indica 1 para empresas de porte grande e 0

para demais casos.

GARANTIA: A variavel indica 1 para operagcdes que apresentam garantia real e O para 0s
demais casos.
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PRAZO RELACIONAMENTO: Logaritmo neperiano do prazo de relacionamento (em dias)

do tomador da operacdo com ainstituicdo financeira.

PRODUGCAO INDUSTRIAL (-12): Variagdo mensal da producéo industria divulgada pelo
|BGE defasada em doze meses da data da ocorréncia do default.

RATING: Classificagéo de risco da operacdo no momento da concessao do crédito (é adotada
aescadaAA=1,A=2,B=3,C=4;D=5).

TAXA SELIC (-12): Variagdo da taxa Selic mensal defasada em doze meses da data da

ocorréncia do default.

VALOR DA OPERACAO Logaritmo neperiano do valor da operacio na data do defaullt.
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Anexo Il —Comportamento daLGD MaximaeMinima

Figura 4.3 — LGD Maxima calculada para a modalidade cheque especial / conta garantida

3,200 —
Series: LGD_MAXIMA
2.800 4 Sample 1 9557 IF MOD_1=1
Observations 4200
2,400 -
Mean 0.956513
2,000 - Median 1.042658
Maximum 1.230260
1,600 Minimum 0.039424
Std. Dev. 0.231640
1,200 Skewness -2.974366
Kurtosis 10.92004
800
Jarque-Bera  17170.03
400+ Probability ~ 0.000000
o =T T —
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
Figura4.4 — LGD Méxima cal culada para a modalidade capital de giro
3,000
— Series: LGD_MAXIMA
Sample 1 9557 IF MOD_2=1
2,500 Observations 3936
2.000 Mea_n 0.898888
Median 1.025120
Maximum 1.150810
1,500 Minimum 0.022718
Std. Dev. 0.273243
1.000- Skewn_ess -2.254739
' Kurtosis 6.875829
500 Jarque-Bera 5798.619
Probability 0.000000
0 Dﬁ— S o T W
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2
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Figura 4.5 — LGD Maxima calculada para a modalidade empréstimos Vendor

120
™ Series: LGD_MAXIMA
Sample 1 9557 IF MOD_3=1
100 Observations 156
80 - Mean 0.905272
Median 1.016048
Maximum 1.024478
60 | Minimum 0.018531
Std. Dev. 0.247054
Skewness -2.286173
40 Kurtosis 7.045681
20 4 Jarque-Bera 242.2802
Probability 0.000000
M
0 fF=—=—FF—F
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 4.6 — LGD Maxima calculada para a modalidade desconto de duplicatas

400
] Series: LGD_MAXIMA

350 - Sample 1 9557 IF MOD_4=1
Observations 511

300 |
Mean 0.962098
250 - Median 1.026943
Maximum 1.052540
200 Minimum 0.026731
Std. Dev. 0.203300
150 Skewness -3.679135
Kurtosis 15.70466
100

Jarque-Bera 4589.470

50 - J Probabilty ~ 0.000000
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0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura4.7 — LGD Maxima calculada para a modalidade financiamento de veiculos

300
_ Series: LGD_MAXIMA
Sample 1 9557 IF MOD_5=1
250 Observations 491
200 4 Mean 0.876018
Median 1.023985
Maximum 1.109590
150 Minimum 0.024746
Std. Dev. 0.262888
Skewness -2.052091
1004 Kurtosis 6.452733
504 Jarque-Bera 588.4978
m Probability 0.000000
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Figura 4.8 — LGD Maxima calculada para a modalidade financiamento outros bens

140
Series: LGD_MAXIMA
120 - M Sample 1 9557 IF MOD_6=1
Observations 220
1007 Mean 0.816223
Median 1.037012
80 1 Maximum 1.050810
Minimum 0.036485
60 - Std. Dev. 0.342268
Skewness -1.283829
40 | Kurtosis 3.115716
20 Jarque-Bera  60.55735
Probability 0.000000
s | w —
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Figura4.9 — LGD Maxima calculada para a modalidade financiamentos Vendor

40
_ Series: LGD_MAXIMA
35 Sample 1 9557 IF MOD_7=1
Observations 43
30 |
Mean 0.969851
25 | Median 1.015514
Maximum 1.022438
20 | Minimum 0.279190
Std. Dev. 0.140022
15 Skewness -3.529972
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Jarque-Bera  387.6592
54 Probability 0.000000
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Figura4.10 — LGD Minima cal culada para a modalidade cheque especial / conta garantida

1,600
1 Series: LGD_MINIMA
1,400 Sample 1 9557 IF MOD_1=1
Observations 4200
1,200 | ]
Mean 0.420723
1,000 -{ Median 0.094869
Maximum 1.093592
800 Minimum 0.000000
Std. Dev. 0.454475
600 Skewness 0.555819
Kurtosis 1.383161
400
Jarque-Bera 673.7338
200 + Probability 0.000000
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Figura4.11 — LGD Minima calculada para a modalidade capital de giro

2,000
Series: LGD_MINIMA
Sample 1 9557 IF MOD_2=1
1,600 _ Observations 3936
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12004 Median 0.201725
' Maximum 1.150810
Minimum 0.000000
800 Std. Dev. 0.473791
Skewness 0.099674
Kurtosis 1.066300
400+ Jarque-Bera  619.7456
Probability 0.000000
0 e ——
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

Figura4.12 — LGD Minima cal culada para a modalidade empréstimos Vendor
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- Series: LGD_MINIMA

60 Sample 1 9557 IF MOD_3=1
Observations 156

507 Mean 0.521424
Median 0.564281

40 Maximum 1.019560
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30 Std. Dev. 0.466510
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Figura4.13 — LGD Minima cal culada para a modalidade desconto de duplicatas

240

. Series: LGD_MINIMA
Sample 1 9557 IF MOD_4=1
200 + Observations 511
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Figura4.14 — LGD Minima cal culada para a modalidade financiamento de veiculos

160
Series: LGD_MINIMA
140 Sample 1 9557 IF MOD_5=1
Observations 491
120
| Mean 0.463216
100 Median 0.160730
Maximum 1.109590
80 | Minimum 0.023780
Std. Dev. 0.446751
60 Skewness 0.301019
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Figura4.15 — LGD Minima cal culada para a modalidade financiamento outros bens
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- Observations 220
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Median 0.113480
40 Maximum 1.050810
| Minimum 0.036485
30 | Std. Dev. 0.425035
Skewness 0.788327
20 Kurtosis 1.749369
. Jarque-Bera  37.12426
0] Probability ~ 0.000000
O T I T T "—‘\ T i T I T T T I T T T

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura4.16 — LGD Minima cal culada para a modalidade financiamentos Vendor
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Anexo |11 — Regressies para as M odalidades Cheque Especial / Conta Garantida e Capital de
Giro

Tabela4.14 — Estimagdo do modelo da LGD Maxima para a modalidade cheque especial / conta

garantida

Variaveis independentes Coeficientes | Erro-padrdo | Edtatisticat | Probabilidade
Constante 1,6289 0,0594 27,4400 0,0000
Dummy 2003 -0,0656 0,0097 -6,7400 0,0000
Dummy 2004 -0,0626 0,0094 -6,6800 0,0000
Dummy CNAE 2 0,0185 0,0087 2,1400 0,0330
Log (saldo devedor no default) -0,0554 0,0048 -11,6400 0,0000
Dummy Porte do Cliente 3 -0,0381 0,0095 -4,0000 0,0000
Dummy Porte do Cliente 4 -0,0278 0,0089 -3,1300 0,0020
Dummy Porte do Cliente 5 -0,0212 0,0112 -1,8900 0,0590
Rating 0,0102 0,0022 4,7200 0,0000
Observacoes 4200
Log likelihood 345.8892 Pseudo-R? -0,7925
R-squared 0.0704 Adj R-squared 0,0702

Tabela4.15 — Estimac&o do modelo da L GD Méaxima para a modalidade capital de giro

Varidveis independentes Coeficientes | Erro-padrdo | Edtatisticat | Probabilidade
Constante 1,5625 0,0559 27,9500 0,0000
Dummy 2003 -0,0424 0,0122 -3,4900 0,0000
Dummy 2004 -0,0919 0,0160 -5,7400 0,0000
Dummy 2006 -0,0359 0,0139 -2,5900 0,0100
Dummy CNAE 2 -0,0546 0,0164 -3,3300 0,0010
Dummy CNAE 3 -0,0606 0,0183 -3,3100 0,0010
Dummy renegociagéo 0,1126 0,0302 3,7300 0,0000
Log (prazo de relacionamento) -0,0039 0,0017 -2,2400 0,0250
Log (saldo devedor no default) -0,0439 0,0044 -9,9600 0,0000
Dummy Porte do Cliente 2 -0,0425 0,0155 -2,7400 0,0060
Dummy Porte do Cliente 5 -0,0409 0,0125 -3,2700 0,0010
Taxa Selic (-12) -0,1252 0,0253 -4,9500 0,0000
Desemprego (-12) -0,1860 0,0968 -1,9200 0,0550
Observactes 3936
Log likelihood -336.1195 Pseudo-R? 0,3016
R-squared 0,0712 Adj R-squared 0,0709
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Tabela4.16 — Estimac&o do modelo da LGD Minima para a modalidade cheque especial / conta

garantida

Variaveis independentes Cosficientes | Erro-padrao | Estatisticat | Probabilidade
Constante 0,6912 0,0378 18,2800 0,0000
Dummy 2004 -0,0643 0,0184 -3,5000 0,0000
Dummy 2006 -0,0623 0,0149 -4,1800 0,0000
Dummy CNAE 2 0,1221 0,0304 4,0100 0,0000
Dummy CNAE 3 0,0883 0,0340 2,6000 0,0090
Garantia 0,1481 0,0138 10,7700 0,0000
Log (prazo de relacionamento) -0,0280 0,0026 -10,6900 0,0000
Dummy Porte do Cliente 2 -0,3724 0,0274 -13,5800 0,0000
Dummy Porte do Cliente 3 -0,2999 0,0194 -15,4200 0,0000
Dummy Porte do Cliente 4 -0,2619 0,0180 -14,5800 0,0000
Dummy Porte do Cliente 5 -0,3899 0,0217 -17,9700 0,0000
Rating -0,0123 0,0041 -3,0000 0,0030
Desemprego (-12) 0,4147 0,1389 2,9900 0,0030
Observacoes 4200
Log likelihood -2309.9125 Pseudo-R? 0,1258
R-squared 0,1465 Adj R-squared 0,1463

Tabela4.17— Estimacdo do modelo daLGD Minima para a modalidade capital de giro

Variaveis independentes Coeficientes | Erro-padrdo | Edtatisticat | Probabilidade
Constante 1,1707 0,0943 12,4100 0,0000
Chegue sem fundo (-12) 0,1557 0,0804 1,9400 0,0530
Dummy 2003 0,0593 0,0193 3,0700 0,0020
Dummy 2006 -0,0521 0,0178 -2,9300 0,0030
Dummy CNAE 3 -0,0573 0,0181 -3,1700 0,0020
Dummy renegociacéo 0,1348 0,0520 2,5900 0,0100
Garantia 0,1887 0,0157 12,0300 0,0000
Log (prazo de relacionamento) -0,0181 0,0030 -6,1000 0,0000
Log (saldo devedor no default) -0,0454 0,0076 -5,9800 0,0000
Dummy Porte do Cliente 2 -0,1911 0,0282 -6,7800 0,0000
Dummy Porte do Cliente 3 -0,1120 0,0248 -4,5200 0,0000
Dummy Porte do Cliente 4 -0,1113 0,0189 -5,8800 0,0000
Dummy Porte do Cliente 5 -0,1988 0,0235 -8,4700 0,0000
Producdo industrial (-12) -0,2480 0,1211 -2,0500 0,0410
Observactes 3936
Log likelihood -2458.6682 Pseudo-R? 0,0721
R-squared 0,0929 Adj R-squared 0,0927
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