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RESUMO

O presente estudo tem como objetivo aplicar um modelo de cadeia de Markov a fim de
projetar a dindmica futura do sistema de classificacao de risco dos tomadores de crédito de uma
cooperativa financeira. Para tanto, os dados utilizados procederam de uma cooperativa de
crédito da cidade de Jodo Pessoa (Paraiba), sendo coletados as classificagdes de risco de cerca
de 1.306 tomadores de crédito desta cooperativa, no periodo de fevereiro de 2019 a marco de
2019. Um modelo baseado em cadeias de Markov foi projetado para 24 meses utilizando as
informacdes inerentes aos ratings de uma carteira de proponentes de crédito da cooperativa em
questdo, segundo a resolugdo 2.682/99 do BACEN. Os resultados obtidos revelam que a carteira

de crédito estudada apresenta indicios de elevagdo nos niveis de inadimpléncia no longo prazo.

Palavras-Chave: Cadeias de Markov. Cooperativas de Crédito. Risco de Crédito. Classificacao

de Risco.



ABSTRACT

The present study aims to apply a Markov chain model in order to project the future
dynamics of the rating system of credit borrowers of a credit union. To this end, the data used
came from a credit union in the city of Jodo Pessoa (Paraiba), and ratings were collected from
about 1,306 credit borrowers of this cooperative, from February 2019 to March 2019. A Markov
chain-based model was projected for 24 months using the information inherent in the ratings of
a portfolio of credit proponents of a cooperative, according to BACEN Resolution 2,682 / 99.
The results obtained reveal that the studied credit portfolio shows signs of an increase in default

levels in the long run.

Keywords: Markov Chains. Credit Unions. Credit Risk. Risk Rating.
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1. INTRODUCAO

A gestao de risco de crédito ¢ uma atividade fundamental e inerente a intermediacao
financeira, visto que, ao captar recursos junto a seus clientes e repassa-los aqueles que
demandam crédito, os bancos necessitam proteger estes recursos de uma possivel
inadimpléncia. Para tanto, mensuram o risco afim de selecionar a quem emprestar determinado

capital (SILVA, 2004).

Agéncias internacionais como Moody’s, Fitch Ratings e Standard & Poor’s trabalham
com ratings, ferramenta que tem por objetivo informar aos investidores, através de uma nota,
o risco de inadimpléncia associado a determinados ativos financeiros, institui¢des e até paises

inseridos nos mercados financeiros internacionais (LARANI; JUNIOS, 2000).

A classificacao do risco de crédito, ou rating de crédito, ¢ um processo que tem como
objetivo atribuir aos tomadores do crédito uma nota que reflita o seu risco de inadimpléncia,
bem como os impactos que essa inadimpléncia pode causar aos fornecedores do crédito. De
modo que, o objetivo do estabelecimento do rating de crédito bancério ¢ reduzir a subjetividade
associada ao processo de avaliagdo de risco na analise de crédito, bem como estabelecer padrdes
de comparagdo que possam trazer ao ofertante de crédito um controle maior do risco associado

as suas operagdes (LARANI; JUNIOS, 2000).

Nos dias 4 ¢ 5 de fevereiro de 2020, o comité de politica monetaria (COPOM) decidiu
por unanimidade em sua 228" reunido reduzir a taxa basica de juros de 4,5% ao ano para 4,25%
ao ano alegando que os indicadores recentes da atividade econdmica apontam para uma

retomada do processo de recuperagdo da economia brasileira (BCB, 2020).

Um choque positivo no volume de crédito provocado por uma redugdo na taxa de juros
resulta em um aumento na demanda por crédito, visto que os agentes irdo demandar mais
recursos em momentos de crescimento da economia (EVANGELISTA; SBARDELLATI,
2012, P. 12).

O presidente da Federagdo das Industrias do Parana (FIEP), Edson Campagnolo,
considera que a redugdo da taxa bésica de juros ¢ uma importante medida para incentivo do
consumo, melhoramento das condi¢cdes de crédito e estimula a retomada da atividade

econdmica do pais (AGENCIA FIEP, 2019).
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O uso de novas ferramentas para gestdo de riscos vem sendo exigidos das institui¢des
financeiras. Em vista disso, um dos principais riscos que comprometem o mercado de crédito ¢
a inadimpléncia, pois prejudica a liquidez e resulta na diminuicdo do capital proprio das

institui¢des financeiras (RUTH, 1991).

1.1 QUESTAO DE PESQUISA

Decorrente da crescente onda de reducdes na taxa de juros e estimulo ao crédito, que
provoca maior demanda por operagdes junto ao mercado financeiro e insere cada vez mais
tomadores de crédito no mercado, este trabalho busca responder a seguinte questao de pesquisa:
Como se projetar a dinamica futura de ratings dos tomadores de crédito de uma

cooperativa de crédito?

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Projetar a dinamica futura das probabilidades do sistema de ratings da carteira de crédito

de uma cooperativa de Jodo Pessoa-PB, por meio de um processo estocastico de Cadeia de

Markov.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Apresentar as Cadeias de Markov como uma ferramenta para gestdo de riscos
financeiros.
e Verificar alguns dos meios utilizados pelos integrantes do sistema financeiro brasileiro

na busca pela mitiga¢@o e controle do risco de crédito.
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1.3 JUSTIFICATIVA

Para Crouhy et. al. (2000), o desenvolvimento de bases de dados internas sobre a
migracdo do rating de clientes por grandes instituicdes financeiras, tendem a ficar mais
recorrentes, visto que, os métodos existentes sao genéricos e consideram que as possibilidades
de transi¢do e de inadimpléncia sdo homogéneas no mercado, tornando a analise equivocada ao
ndo captar especificidades de cada entidade. A gestdo de risco passou a ocupar, nos ultimos
tempos, posi¢cdo de destaque na administragdo financeira, especialmente em consequéncia da

expansao do crédito, do crescimento de mercado e da globalizagao (BUENO, 2003).

Quando a instituicdo tem a sua disposi¢do ferramentas de reconhecimento de padrdes
que indique antecipadamente a chance de inadimpléncia de um futuro cliente, a decisdo de
concessao de crédito fica facilitada, podendo-se entdo utilizar argumentos quantitativos em
substituicdo aos argumentos subjetivos e decidir com maior seguranga (GUIMARAES et. al.

apud SELAU et. Al 2009).

Diante do exposto percebe-se o destaque da gestao de risco de crédito no mercado
financeiro e a importancia de ferramentas que reconhecam antecipadamente possiveis padroes

de ocorréncia de inadimpléncia.

Segundo Perera (1998), uma carteira de crédito aproxima-se do modelo de cadeias de
Markov proposto, pois, os ratings de crédito representam um conjunto de resultados possiveis

que evoluem com o passar do tempo como uma sequéncia de estados.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 COOPERATIVISMO DE CREDITO

2.1.1 Cooperativas de Crédito

Cooperativas de crédito sdo instituicdes financeiras constituidas sob a forma de
sociedade cooperativa, tendo por objeto a prestacdo de servigos financeiros aos associados,
como concessao de crédito, captagdo de depositos a vista e a prazo, cheques, prestacao de
servicos de cobranga, de custddia, de recebimentos e pagamentos por conta de terceiros sob
convénio com institui¢des financeiras publicas e privadas e de correspondente no Pais, além de
outras operagdes especificas e atribuicdes estabelecidas na legislagdo em vigor (PINHEIRO,

2008).

Por serem instituicdes sem fins lucrativos, a prestacdo de tais servicos podem ser feitos
com taxas menores que as praticadas pelo mercado financeiro tradicional, caracterizando-as
como empreendimentos que promovem o desenvolvimento econdmico de seus associados.
Nesse contexto, o trabalho de Bressan, Braga e Resende Filho (2011) demonstra que a procura
por servigos prestados pelas cooperativas de crédito vem aumentando de forma significativa,
exatamente pelo fato de oferecerem taxas de juros e custos de servigos sensivelmente mais

baixos, quando comparados aos praticados pelo sistema bancério.

As cooperativas de crédito, portanto, sdo institui¢des financeiras que, juntamente com
os bancos e outros tipos de organizacdo, formam o Sistema Financeiro Nacional (SFN).
Entretanto, diferem dessas outras institui¢des, sobretudo, pela sua forma juridica, uma vez que
sao sociedades de pessoas e nao de capital (ASSAF NETO, 2014). De modo que, as principais

diferencas em relacdo aos bancos, de acordo com Santos (2009), estao descritas no Quadro 1.
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Quadro 1 - Principais diferencas entre cooperativas de crédito e instituicoes financeiras bancarias.

COOPERATIVAS BANCOS
Sociedade simples, de pessoas, sem fins Sociedade empresaria, de capital, prioriza o
lucrativos. lucro para os acionistas.
Numero ilimitado de associados. Numero limitado de agoes.
Cada associado (pessoa) tem um voto. Voto proporcional as agdes ordindrias.

As cotas s3o inacessiveis a estranhos, ainda que | As a¢des sdo livremente negociadas e/ou

por heranga. transferidas.

Os resultados positivos oriundos de atos Os resultados positivos (lucros) sdo tributados.

cooperativos (sobras) sdo isentos de tributos.

As sobras sdo devolvidas aos associados, O lucro fica a disposi¢do dos acionistas,
proporcionalmente as suas operacdes com a proporcionalmente ao niumero de agdes ou
cooperativa. participagdo no capital do banco.
Desenvolve-se pela colaboragao. Avanga pela competigao.

Fonte: Santos(2009)

Pinheiro (2008) destaca ainda que o cooperativismo de crédito no Brasil respondia, em
dezembro de 2006, por aproximadamente 2,3% das operagoes de crédito realizadas no ambito
da area bancaria do Sistema Financeiro Nacional (SFN). Ao fim de 2018, a carteira de crédito
do Sistema Nacional de Crédito Cooperativo (SNCC)' representa 7,9% do estoque de Crédito
Varejo do SFN (BCB, 2018).

Segundo dados do BCB, em 2018 a quantidade de cooperados atingiu 9,9 milhdes, com
crescimento de 9%, alta pouco maior que a verificada em 2017, quando variou cerca de 8§%.
Logo, as empresas continuam a ingressar em forte ritmo no segmento, com aumento de

aproximadamente 18%, enquanto o nimero de pessoas fisicas associadas cresceu quase 8%.

' O Sistema Nacional de Crédito Cooperativo (SNCC), integrante do SFN, ¢ constituido por: cooperativas
singulares de crédito, cooperativas centrais de crédito, confederagdes de cooperativas de crédito e bancos
cooperativos (BRASIL, 2009).
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Grafico 2 — Evolucio da quantidade de cooperados ativos nas cooperativas de crédito do Brasil, por tipo.
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O ciclo de crescimento da carteira de crédito do SNCC intensificou-se em 2018, em
alinhamento com o atual movimento de recupera¢do da economia. O crescimento anual atingiu

23% em dezembro de 2018, em comparacdo com 7% do restante do SFN (BCB, 2018).

A agenda do BCB para 2022 almeja um aumento da participacdo das cooperativas no

crédito concedido no SFN de 8% para 20% (BCB, 2019).

2.2 CLASSIFICACAO DO RISCO DE CREDITO

De acordo com o Comité de Supervisdo Bancaria de Basiléia (BCBS), apesar de as
institui¢cdes financeiras terem enfrentado dificuldades financeiras ao longo dos anos por
diversos motivos, a ma gestao do risco de crédito ¢ a causa preponderante dessas dificuldades

(BCBS, 1999).

Segundo o BCBS (1999), esta ma gestao do risco de crédito estd associada a fatores
como: padrdes de crédito pouco exigentes, gestao do risco do portfolio de crédito ineficiente,
ou a ndo observancia de mudangas na economia ou em outras circunstancias que podem levar

a uma deteriora¢do do padrao de crédito adotado pelo banco.

2 Documento utilizado pelo BCB para captar informagdes de cooperados. As cooperativas de crédito devem
atualizar esses dados mensamente segundo a CARTA CIRCULAR N° 3.678, DE 12 DE NOVEMBRO DE 2014.
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Visando estabelecer normas que propiciassem ao SFN maior solidez e seguridade no
ambito das operacgdes de crédito, o BACEN instituiu a resolug@o n® 2.682 em 21 de dezembro
de 1999 na qual esté estabelecido que as institui¢cdes financeiras por ele autorizadas a funcionar
devem classificar as operacdes de crédito, em ordem crescente de risco, nos niveis apresentados

no quadro a seguir:

Quadro 2 — Classificacdes de risco segundo a resolucio BACEN 2.682/99

Resolucio 2.682/99

Niveis de Risco

I AA
1 A
I B
v C
\% D
\%! E
vl F
VIII G
IX H

Fonte: BACEN

Ainda segundo art. 2° dessa resolucdo, tal classificacdo deve se basear em critérios
consistentes e verificaveis, amparada por informacdes internas e externas, contemplando, pelo

menos, 0s seguintes aspectos relativos ao tomador e seus garantidores:

[...] a) situacdo econdmico-financeira; b) grau de endividamento; c)
capacidade de geragdo de resultados; d) fluxo de caixa; ¢) administracdo e qualidade
de controles; f) pontualidade e atrasos nos pagamentos; g) contingéncias; h) setor de
atividade econdmica; i) limite de crédito; (BACEN, 1999. Art. 2°, Inciso I)

E, em relagdo as operagdes, contemplar informacdes relativas a:

[...] @) natureza e finalidade da transagdo; b) caracteristicas das garantias,
particularmente quanto a suficiéncia e liquidez; c) valor. (BACEN, 1999. Art. 2°,
Inciso II)

Vale salientar que a instauracao de tal resolucdo era ja amparada pelo Sistema de
Operagdes de Crédito do Banco Central (SCR). O SCR foi instituido pela resolugdao n° 2.390

de 22 de abril de 1997 e trata-se de um instrumento de registro e consulta as informagdes
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utilizado pela supervisdo bancéria para acompanhar as carteiras e tomadores de crédito, o
montante das operacdes de crédito e responsabilidades por garantias contraidas de pessoas
fisicas e juridicas perante instituigdes financeiras no pais (BACEN). Segundo o BACEN, o
principal objetivo do SCR ¢ de prover o Banco Central de informagdes precisas e sistematicas
sobre as operagdes de crédito contratadas pelas instituigdes financeiras com o propdsito de
proteger os recursos depositados pelos cidaddos nestas mesmas institui¢cdes. Além disso, o SCR
¢ utilizado pelas institui¢cdes financeiras, desde que com autorizacao especifica de seus clientes,

para avaliacao da capacidade de pagamento dos proprios.

A resolugdo n° 2.682 (BACEN, 1999, p. 5) evidencia também que:

Art. 10. As institui¢des devem manter adequadamente documentadas sua
politica e procedimentos para concessao e classificacdo de operacdes de crédito, os
quais devem ficar a disposi¢do do Banco Central do Brasil e do auditor independente.
[...] A documentacao [...] deve evidenciar, pelo menos, o tipo e os niveis de risco que
[a instituicdo financeira] se dispde a administrar, os requerimentos minimos exigidos

para a concessao de empréstimos e o processo de autorizagao.

E observavel que ao tornar obrigatério o estabelecimento de ratings de crédito, o
BACEN se compromete a monitorar o nivel de risco do crédito concedido pelas institui¢des

financeiras por ele fiscalizadas.

Amaral Junior e Téavora Junior (2010) afirmam que para captar a estocasticidade
inerente ao risco de crédito e as variaveis inseridas no seu calculo as instituigoes financeiras em
geral, sejam elas reguladoras ou ofertantes de crédito, fazem uso de modelos estocasticos. Como
o tomador ird liquidar o empréstimo por meio de seus proventos, “um olhar mais atento e
cientifico sobre a evolucdo da sua situacdo financeira pode indicar quais serdo as possibilidades

futuras de ocorrer ou ndo um calote”. (AMARAL JUNIOR; TAVORA JUNIOR, 2010, p. 145)
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2.3 PROCESSOS ESTOCASTICOS

Segundo Taylor e Karlin (1998), a palavra "estocastico" deriva do grego groyootixo e
significa "aleatorio" ou "chance". O antonimo de estocastico nos direciona ao significado
"certo", ou ainda "deterministico". Um modelo deterministico prevé um unico resultado de um
determinado conjunto de circunstancias, j& um modelo estocastico, prevé um conjunto de

possiveis resultados ponderados por suas probabilidades ou probabilidades.
Os processos estocasticos podem ser classificados como (MATT; ANDRADE, 2017):
* Em relacao ao estado:
— Estado discreto (cadeia): {X;} ¢ definido sobre um conjunto enumeravel ou finito.
— Estado continuo: {X;} ¢ definido sobre um conjunto ndo enumeravel e infinito.
* Em relacio ao tempo:
— Tempo discreto (estagio): t € finito ou enumeravel.
— Tempo continuo: t € infinito € ndo enumeravel.
* Notacio:
— Processo em tempo discreto: {X;,t = 0,1,2,3,...}.

— Processo em tempo continuo: {X;,t = 0}.

Em que {X;} ¢ um conjunto indexado de varidveis aleatorias (processo estocastico) e t
trata-se de um indice que percorre dado caminho T. Normalmente, admite-se que T seja o
conjunto de inteiros ndo-negativos e X; represente uma caracteristica mensuravel de interesse

no instante ¢ (HILLIER; LIEBERMAN, 2006).

Os resultados obtidos por Wollf e Abreu (2019) demonstram a possibilidade de
aplicacdo de um processo estocastico denominado como Cadeia de Markov como ferramenta
de prevencdo dentro da gestdo de riscos em situagdes que envolvam mudanga de estados, ou

seja, eventos aleatorios em sua cadeia.
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2.3.1 Processos de Markov

Um processo de Markov trata-se de um processo estocastico com a propriedade de que
a probabilidade de qualquer comportamento futuro particular do processo, quando seu estado
atual ¢ conhecido exatamente, dependem apenas do estado atual e ndo em qualquer outro estado
que o precedeu (TAYLOR; KARLIN, 1998). Essa propriedade ¢ conhecida como propriedade
da falta de memoria ou propriedade markoviana (MATT; ANDRADE, 2017).

Os processos markovianos sdo modelados formalmente pelas cadeias de Markov, que
sdo sistemas de transi¢oes de estados (com tempo e estados discretos), onde os estados sao
representados em termos de seus vetores probabilisticos, que podem variar no espago temporal
(discreto ou continuo), e as transi¢gdes entre estados sdo probabilisticas e dependem apenas do

estado corrente (GRIGOLETTIL, 2011).

Os modelos de Markov sdo amplamente utilizados na satide para avaliagdo de doencas
pois permite considerar o paciente em um niimero finito de estados de satide discretos no qual
os eventos clinicos consideraveis sao modelados como transicdes de um estado para o outro
(SATO; ZOUAIN, 2010). Ainda sobre os modelos de Markov, Sato e Zouain (2010) fazem
uma revisdo da sua utiliza¢do aplicada a satide, porém afirmam em contraponto que esse tipo
de modelagem ¢ amplamente utilizado também em estudos de diversas ciéncias como: biologia,

matematica, quimica, ciéncias sociais, musica, internet, quimica e fisica.

Teixeira et. al (2007) avaliaram a dindmica de uma floresta ndo perturbada e realizaram
projecdes da dindmica florestal utilizando cadeias de Markov e concluiram que esse trata-se de
um eficiente instrumento para projetar a dindmica da floresta natural, contribuindo para o

planejamento em curto prazo das atividades que utilizam os recursos florestais.

Nascimento (2009) buscou fornecer um material teérico e pratico sobre os principais
métodos de simulacdo de Monte Carlo via cadeias de Markov, obtendo resultados satisfatorios

e computacionalmente viaveis.

Por outro lado, o trabalho de Keller Filho, Zullo Junior e Lima (2006) foi de verificar se
as ocorréncias de dias secos e chuvosos sao condicionalmente dependentes da sequéncia dos
trés dias secos e chuvosos anteriores. Através de uma cadeia nao-homogénea de Markov de
terceira ordem, foi evidenciado que, na zona estudada, as ocorréncias didrias de chuva sao

condicionalmente dependentes da seqiiéncia de dias secos e chuvosos nos trés dias anteriores.
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2.3.2 Processos de Markov em tempo discreto (Cadeias de Markov)

Precisamente, consoante Atuncar (2011), determinado processo estocdstico ¢ uma

cadeia de Markov de primeira ordem se, para todo t:

P(Xer1 =JjlXo =lo, X1 =iy, . Xe = 1) = P(Xpy1 = jI1Xe = 0). 2.1

Segundo Atuncar (2011), pode-se observar através da expressao demonstrada em (1)
que a distribui¢do condicional de X;,,, dada a histéria do processo, depende unicamente do

estado presente do processo {X;}.

De forma simplificada, a expressdo a qual podemos definir a probabilidade de

transicio, em n passos, do estado i para o estado j:

p = P(Xpsn =Jj 1 X = D). 2.2)

Hillier e Lieberman (2006) comentam ainda que, como pi(;.l) sdo probabilidades

condicionais, elas necessitam ser ndo-negativas, €, ja que o processo deve realizar uma transicao

para algum estado, elas devem satisfazer as seguintes propriedades:

pi('.l) >0, paratodoiej;n=20,1,2,.. 24

?”zo pl-(;l) =1, paratodoiej;n=20,1,2,.. 2.5)

Discorrendo ainda acerca das caracteristicas das cadeias de Markov, Silva (2010) define

uma Cadeia de Markov como sendo homogénea ou estacionaria no tempo se a probabilidade
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de transicdo entre estados ¢ independente do tempo em que o passo ¢ dado. Matematicamente,

essa relagdo ¢ dada por:

PXeon = j1 X = 1} = P{Xp = j1Xo = i} (2.6)

Deste modo, as probabilidades de transicdo podem ser expressas na forma matricial

(MATT; ANDRADE, 2017), conforme mostrado a seguir:

1 .. m
Estados ) )
SCE T R @)
m pf:f . Do

Onde:
n = estagio da transigao;

m = numero total de estados alcancaveis.

Grafico 3 — Exemplo de diagrama da matriz de transiciio entre estados de uma cadeia de Markov
X Po1 X]
Poo P

P10

Fonte: Grigolleti

O valor das probabilidades de transi¢ao entre estados pode ser definido como o nimero
de transi¢des por unidade de tempo, estimado por intermédio do quociente entre o nlimero de

elementos que transitam do estado i para o estado j, N;;

ij» num determinado periodo de tempo, €

o numero de elementos cujo estado inicial era i, N;, traduzida pela expressao (NG; MOSES,

1996):
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Nij

Py = 3 (2.8)

Supondo-se a estacionariedade das probabilidades, ou seja, supondo que as
probabilidades de transi¢ao entre os estados sdo independentes do tempo em que 0s passos sao
dados, podem-se representar as matrizes de probabilidades em estdgios mais avancados com

base na multiplicacdo de matrizes em estdgios menores, conforme mostrado a seguir:

pn = p(n-p = p(n-2)p(2) = p(-3)pB) = ... = p(n—-K)p(k) 2.9

A expressao matricial (2.9) pode ser reescrita, em relacdo a seus elementos, da

seguinte forma:

_ (1) (1) _ (n-2) @ _ -3 3 _ . _ (7))
P = Xk=1Die  Pij = Zk=1Dix P = Zk=1Pix P = = Dk=1 Dy Dyj (2:9)

para todo i,j = 1,2,...,M e quaisquer n e r, desde que n > r. A equagdo (2.9) ¢
chamada equacdo de Chapman-Kolmogorov, que representa um método para calculo das

probabilidades de transi¢do em n etapas (MATT; ANDRADE, 2017).

Assim, conhecendo o vetor de probabilidades p(t;) relativo aos vérios estados de
condi¢do num instante inicial t; ¢ a matriz de transicdo em n etapas, ¢ possivel estimar o
desempenho futuro para um instante final t;, obtendo o vetor de probabilidades final p(ts)

(SCHERER;GLAGOLA, 1994):

p(tr) = p(t) P™ (2.10)
Em que:

p(t) = {P1, D2, D3 - ,Dn } (2.11)
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Admitindo p, < 1eque ) p, = 1.

2.4 ESTUDOS ANTERIORES

E possivel encontrar diferentes estudos realizados que utilizam do arcaboucgo dos

processos de Markov para analises do risco de crédito, como apresentado na tabela a seguir:

Quadro 3 — Principais estudos realizados sob a ética dos processos de Markov no risco de crédito.

Titulo

Autor(es)

Objetivo Geral

Principais Resultados

A Markov Model for the
Term Structure of Credit

Risk Spreads.

Jarrow, Lando e

Turnbull, 1997.

Fornece um modelo de
Markov para a estrutura a
termo dos spreads de risco
de crédito. O  modelo
utiliza o processo de

faléncia seguindo uma

cadeia de Markov de
espago de estado discreto
nas classificagdes  de

crédito.

Esse modelo se mostrou
util para precificagdo e
hedge de divida
corporativa com opg¢des
embutidas, para
precificacdo e hedge de
derivativos de balcdo com
risco de contraparte, para
precificacdo ¢ hedge de
titulos publicos sujeitos a
risco de inadimpléncia , por
exemplo, para precificacio
e derivativos de crédito de
hedge e

para

gerenciamento de riscos.

Calculo da Loss Given
Default no crédito a
habitagdo com Cadeias de

Markov.

Cruz, 2012.

Desenvolve um modelo e

uma metodologia que

possibilita o célculo deste
parametro (Loss Given
Defaul)

Cadeias de Markov.

recorrendo  a

Ao longo da exposi¢do foi
constatado que as Cadeias
de Markov constituem um
instrumento adequado para
completar a informagio
necessaria ao calculo da
Default,

Loss Given

cumprindo todas as
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exigéncias que o acordo de

Basiléia II determina.

Modelo multi-estado de
Markov em cartdes de

crédito.

Régis e Artes,
2008.

Analisar a aplicacdo do
modelo multiestado  de
Markov na area de risco
associado ao uso de cartdes
de crédito, caracteristicas
de transigdes entre diversos
estados de relacionamento
entre os clientes ¢ as
instituicdes ao longo do
tempo e, com isso, gerar
modelos de escore para

diversos fins.

Modelos de regressdo

logistica foram estimados e

comparados com  Os
resultados obtidos pelo
modelo multiestado de

Markov e constatou-se que
0s modelos de
probabilidade de transi¢ao
para inadimpléncia
utilizando a matriz de
transicdilo do  modelo
multiestado, apresentaram
resultados superiores aos
obtidos pelos modelos de
probabilidade de
inadimpléncia através da

regressdo logistica.

Analise do risco de crédito

no uso do cartdo de crédito.

Jantsch, 2017.

Mensurar a probabilidade
de atraso nos pagamentos e
posterior  inadimpléncia
como medida de analise do
risco de crédito e de suporte
a tomada de decisdo em
empréstimos de cartdo de
crédito para pessoas fisicas

em instituig¢do financeira

comercial.

Os resultados encontrados
evidenciam que individuos
se comportam de forma
distinta em termos de
utilizagdo ¢ manutengdo
das carteiras, o que permite
atribuir caracteristicas
proprias aos usuarios de
maior risco pelos atributos

selecionados neste estudo.

Jarrow, Lando e Turnbull, (1997) concluiram que os processos de Markov se mostrou
util para precificagdo e hedge de divida corporativa com opg¢des embutidas, para precificagdo e
hedge de derivativos de balcao com risco de contraparte, para precificacao e hedge de titulos
publicos (estrangeiros) sujeitos a risco de inadimpléncia (por exemplo, titulos municipais), para

precificagdo e derivativos de crédito de hedge e para gerenciamento de riscos.
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Cruz (2012), concluiu que as Cadeias de Markov constituem um instrumento adequado
para completar a informacao necessaria ao calculo da Loss Given Default, cumprindo todas as

exigéncias que o acordo de Basiléia II determina.

No mesmo sentido, Régis e Artes (2008) convencionaram que os modelos de
probabilidade de transi¢do para inadimpléncia utilizando a matriz de transi¢do do modelo
multiestado, apresentaram resultados superiores aos obtidos pelos modelos de probabilidade de

inadimpléncia através da regressao logistica.

Jantsch (2017) afirma que os resultados encontrados evidenciam que individuos se
comportam de forma distinta em termos de utilizacdo e manuteng¢ao das carteiras, o que permite
atribuir caracteristicas proprias aos usuarios de maior risco pelos atributos selecionados neste

estudo.
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3. METODOLOGIA

Neste topico serdo expostos tanto a metodologia a ser empregada quanto os dados que

serdo utilizados para obtencao dos resultados desta pesquisa.
3.1. ESTIMACAO DA MATRIZ DE MIGRACAO DE RATINGS

Usualmente, segundo Matt e Andrade (2017), as estimativas tradicionais de migragao de
ratings tem como base as cadeias de Markov em tempo discreto considerando o pressuposto de
homogeneidade temporal. Esse método, conhecido também como Cohort Method consiste em
derivar uma fun¢do de verossimilhangca de m distribuicdes multinomiais independentes. A

funcdo de verossimilhanca tem a seguinte formulacao:

m m
[T

i=1 j=1

Barboza (2019) demonstra que o estimador de maxima verossimilhanga para a

probabilidade de transi¢do, a partir da fungdo anteriormente citada, ¢ dado por:

Final

Pij = micial 3.1

Onde:
pi; = Probabilidade de transi¢do do risco i para o risco ;.

N;; = Numero de tomadores que detém risco i no periodo inicial € migram para o risco

Jj no periodo final.

N; = Numero total de tomadores que detém o risco i no periodo inicial.
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3.2. DADOS UTILIZADOS

Como ja exposto anteriormente, o presente trabalho buscara aplicar as cadeias de
Markov a fim de estimar como se dard a evolucdo dos ratings dos tomadores de crédito de

determinada carteira de crédito em periodos subsequentes.

Para tanto, foi selecionada para realizacdo do estudo uma cooperativa de crédito da
cidade de Jodo Pessoa — PB que detém como cooperados servidores publicos do estado da
paraiba e empresarios da regido do litoral paraibano, que a seu pedido ndo serd revelada e cujas
informacdes foram coletadas por meio de visitas. Sendo coletados os ratings de 1.903
proponentes de crédito, conforme a resolucdo 2.682/99 do BACEN, em dois meses distintos:

fevereiro de 2019 ¢ margo de 2019.

3.3. ETAPAS METODOLOGICAS

1) A partir da utilizacdo da formula 3.1, foi estimada a matriz das probabilidades de
transicdo entre os ratings, utilizando-se das migracdes ou permanéncias de risco
observadas entre os periodos analisados.

2) A partir das probabilidades de todas as possibilidades de transi¢des entre os riscos
existentes no banco de dados, e supondo que as probabilidades de transicdo sdo
estaciondrias, sera obtida a matriz de transicao a qual sera denominada Pgjgcos-

3) O estado inicial de probabilidades sera dado por um vetor que representa a propor¢ao
de tomadores em cada risco sobre o total de tomadores, analisados a partir da base

de dados mais atual. Sera dado por:

Numero de tomadores no riscot
R? = (3.2)

Nuamero total de tomadores

Ho = {RY, ..., RY) (3.3)

Onde:
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Uo = Vetor de probabilidade por rating de crédito em um instante inicial.

R? = Proporcio de tomadores de crédito que possuem o risco t em um instante inicial.

4) Com essas informagdes, serd estimado estocasticamente como se comporta a
propor¢ao de tomadores de crédito em cada um dos t riscos para n periodos

subsequentes. Para tal, temos que:

HUn = Ho X Priscos (3.4)

Onde:
Un = Vetor de probabilidade por rating de crédito no instante n.

Uo = Vetor de probabilidade por rating de crédito em um instante inicial.

n , ’ . . P o v e
P}gis)co ¢ = Numero total de tomadores que detém o risco i no periodo inicial.

5) Para tanto, foram utilizados um software de edi¢cdo de planilhas para manipulacdo
inicial dos dados e o software estatistico, de acesso livre, denominado “R” para

calculos matriciais necessarios.



28

4. ANALISE DOS RESULTADOS

A presente sec¢ao expoe os resultados analisados na carteira de tomadores de crédito da
cooperativa de crédito analisada, referentes as projeg¢des realizadas com base na carteira de
tomadores de crédito. Na tabela abaixo sao apresentadas a distribui¢ao dos tomadores de crédito

por risco para o més de margo de 2019.

Tabela 1 — Tomadores de crédito e seus respectivos riscos em margo de 2019.

Risco Quantidade (%)

AA 16 0,84%
A 45 2,36%
B 639 33,58%
C 294 15,45%
D 438 23,02%
E 155 8,15%
F 70 3,68%
G 123 6,46%
H 123 6,46%

Total 1903 100,00%

Fonte: Elaboragao prépria

Os dados da tabela 1 demonstram que cerca de 52% dos tomadores de crédito da carteira
em questdo estdo situados entre os riscos AA, A, B e C. Em complemento a essa informacao,
observa-se que 48% dos tomadores situam-se entre os riscos D, E, F, G e H. Isto significa que
a cooperativa de crédito esta exposta a um risco consideravel, em virtude de aproximadamente

48% de seus cooperados estarem situados entre os 5 niveis de risco de crédito mais arriscados.

Com base na metodologia anteriormente apresentada, a matriz de migragao de ratings a seguir

mostra as probabilidades de transi¢des entre os ratings para o periodo analisado.
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Tabela 2 — Matriz de transicio de ratings dos tomadores de crédito (%).

Rating Rating ao fim do més seguinte (%)

Inicial AA A B C D E F G H
AA 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
A 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
B 0,14 0,00 91,75 1,45 3,62 1,30 0,29 0,87 0,58
C 0,00 0,00 1,02 96,59 0,00 0,00 0,34 1,02 1,02
D 0,00 0,00 0,48 0,24 98,10 0,24 0,24 0,24 0,48
E 0,00 0,00 0,00 0,00 0,67 97,32 0,00 1,34 0,67
F 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 98,51 1,49 0,00
G 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 96,49 3,51
H 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 100,00

Fonte: Elaboragio propria.

Verifica-se que a diagonal principal da matriz apresenta os valores mais elevados de
todo conjunto de probabilidades, ndo obtendo valores menores que 90%. Isso, praticamente,
significa que a probabilidade de que a grande maioria dos tomadores permanegam no risco que

iniciaram € muito maior do que a probabilidade de que eles migrem para outros estados de risco.

Algumas probabilidades da matriz de migra¢ao possuem valor igual a zero, o que
acontece por ndo serem observadas mudangas de estados entre essas categorias de risco. Logo,
os produtos matriciais entre os estados de transi¢ao estimados e a distribui¢ao inicial da carteira
resultard na distribui¢ao dos ratings entre os riscos presentes para os proximos periodos, como

apresentado na Tabela 3.

Tabela 3 — Composicao da carteira ao longo dos periodos posteriores.

AA A B C D E F G H
Meés inicial  0,0084  0,0236  0,3358  0,1545  0,2302  0,0815 0,0368 0,0646  0,0646
2°Meés 0,0093  0,0236  0,2878  0,1544 02457  0,0865 0,0397 0,0732  0,0796
4° Més 0,0101 0,0236  0,2476  0,1531 0,2575  0,0903  0,0423  0,0806  0,0948
8° Més 0,0114  0,0236  0,1854  0,1478  0,2721 0,0945  0,0469  0,0927  0,1256
12° Més 0,0124  0,0236  0,1412  0,1403  0,2780  0,0956  0,0505  0,1015  0,1567
16° Més 0,0131 0,0236  0,1097  0,1317 0,2779  0,0947  0,0534  0,1079  0,1878
20° Més 0,0137  0,0236  0,0870  0,1227  0,2739  0,0925 0,0558 0,1122  0,2185
24° Més 0,0142  0,0236  0,0706  0,1136  0,2673  0,0895  0,0575 0,1148  0,2488

Fonte: Elaboragéo propria.

A Tabela 3, apresentada anteriormente, exibe numericamente a evolugao da carteira em
24 meses. Em que, o risco 44, considerado pelo BACEN como o tomador menos arriscado para

se emprestar recursos, teve um incremento médio de aproximadamente 9% por més, isso
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significa ao longo dos 24 meses um incremento de aproximadamente 70% em relagdo a
propor¢do de tomadores inicialmente existentes. Observa-se ainda que, os tomadores
pertencentes ao risco 4 se aproximam cada vez mais de alcangarem um estado estacionario, ou

seja, mantém sua propor¢ao independentemente do nimero de periodos decorridos.

Grifico 4 — Composicio da carteira ao longo de n meses.

B l l .

2° Més 4° Més 8° Més 12°Més 16° Més 20°Més 24°Més

100.00%

80.00%

60.00%

40.00%

HAA HA BB uC ED EE EF G ®H

Fonte: Elaboragao Propria

Os tomadores que possuiam o risco C sofreram um decremento médio de cerca de 13%
ao més ao longo de cada més, representando um decremento total de aproximadamente 79%
nos 24 meses. Os tomadores detentores do risco D e E sofreram com acréscimos na sua

propor¢ao até o 12° més, a partir dai os decréscimos foram regulares.

O grupo mais arriscado da carteira de tomadores, que sdo representados pelos tomadores
com maior probabilidade de se tornarem inadimplentes (riscos F, G e H), deteve um expressivo
aumento com destaque para os tomadores do risco H: a propor¢do de tomadores de crédito de

risco H quase triplicou (aumento aproximado de 290%) 24 meses apds a data inicial.
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Grafico 5 — Comparacio entre a composicao inicial e a composi¢io no 24° més.
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Fonte: Elaboracdo Propria

O Gréfico 2 demonstra uma comparacao entre a carteira em um estado inicial, e a mesma
carteira projetada através das cadeias de Markov para o 24° periodo posterior. Nota-se
intuitivamente que ha fortes indicios de que a carteira de crédito composta pelos 1.903
proponentes de crédito estudados possa se tornar insustentavel a longo prazo, visto que ha uma

tendéncia que os riscos migrem niveis de rating que beiram a inadimpléncia.
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5. CONCLUSAO

Os servicos financeiros prestados por cooperativas de crédito veem cada vez mais sendo
buscados pelos proponentes de crédito, decorrente da vantagem competitiva de pratica de taxas
menores, quando relacionadas com os grandes bancos comerciais. Essa disputa entre bancos e
cooperativas de crédito revela a extrema importancia da gestdo e gerenciamento do risco de
crédito quanto a qualidade dos proponentes por crédito que possuem relacionamento com as
institui¢des, de forma que, quanto maior a possibilidade de controle sobre a inadimpléncia,

melhores serdo as chances de bons resultados para as institui¢des.

Conforme visto, no presente trabalho foi aplicado um modelo multi-estados,
denominado por Cadeias de Markov em tempo discreto, para analisar o processo de transi¢des
de ratings dos tomadores de crédito de uma cooperativa financeira em Jodo Pessoa-PB. Uma
carteira composta por riscos de tomadores de crédito avizinha-se do modelo proposto visto que
os ratings dos proponentes de crédito desenvolvem-se como uma sequéncia de estados que
transitam entre 9 niveis de risco: sendo o risco 44 para os clientes com probabilidade de

adimpléncia maior, e H para os clientes que avizinham-se da probabilidade de inadimpléncia.

Estes ratings de risco sdo alterados entre os 9 estados mediante a renovagdo de
determinados fatores, como: situagdo econdmico-financeira, grau de endividamento,
capacidade de geracdo de resultados, fluxo de caixa, pontualidade e atrasos nos pagamentos,
entre outros. Possiveis medidas que auxiliariam na mitiga¢do do risco apresentado no caso

estudado podem ser elencados como:

e Programas de premiacio e incentivo a bons pagadores: programas de
fidelidade para aqueles que possuem pagamentos em dia e programa de
descontos para antecipagao dos recebiveis.

e Clusterizacao de clientes inadimplentes: separagdo e tratamento estratégico
dos inadimplentes por clusters. Inadimpléncia recorrente, inadimpléncia
esporadica e inadimpléncia ocasional sdo clusters que podem sinalizar e evitar

possiveis padrdes de perdas futuras.

Verifica-se a relevancia social desse estudo, pois, o mesmo pode ter ampla
aplicabilidade em diversos processos do mercado financeiro, como: acompanhamento de

desempenho financeiro ou auditorias de instituicdes financeiras, definicdo de politicas de
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prevencao a inadimpléncia e auxilio no controle da provisdo de créditos de liquidacdao duvidosa

(se aplicado diretamente aos ratings de operacdes de crédito).

Faz-se necessario o aprofundamento do estudo utilizando um processo de Markov em
tempo continuo, pois, pode-se aumentar a quantidade de informagdes e se estimar uma matriz
de transi¢do que capta um nimero maior de mudangas entre os estados. A utilizacdo de
simulagoes para geracao de grandes numeros de amostras de riscos como a simulagao de Monte
Carlo pode ser utilizada em estudos futuros afim de aproximacao da realidade e comparagdo

com os dados obtidos nesse trabalho.

Houveram algumas limita¢des encontradas na realizagdo do presente estudo. Pode-se
destacar como uma das principais limitagdes o tamanho reduzido da amostra temporal
disponibilizada para a realizacdo das projecdes. Em trabalhos futuros pode-se utilizar uma
amostra temporal maior afim de tornar a andlise mais robusta. O presente estudo de caso
também ndo considera as peculiaridades de outras cooperativas de crédito para fins de

comparacao, o que pode ser considerado em estudos subsequentes.

Vale salientar que este ¢ um modelo que nao ¢ apresentado como um Unico norteador
de decisdes, mas sim, como um modelo complementar a outras metodologias de controle e
mitigacao do risco de crédito, com o intuito de trazer ao processo decisorio uma analise mais

robusta e um processo de decisdo mais seguro € preciso.
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