ENCONTRO DOS PROGRAMAS
PROFISSIONAIS
EM ADMINISTRAGAD
-
11° EMPRAD - 26 e 27 de agosto de 2025

CAPITAL ASSET DEFAULT MODEL (CADM): UMA NOVA ABORDAGEM PARA PREVISAO DE INADIMPLENCIA
COM BASE NO RISCO SISTEMICO DE CREDITO

Alex Giovani De Assis - Fundag&o Instituto de Pesquisas Contabeis, Atuariais e Financeiras - Fipecafi
Fabiana Lopes Da Silva - Fundagdo I nstituto de Pesquisas Contébeis, Atuariais e Financeiras - Fipecafi
George André Willrich Sales - Fundag8o Instituto de Pesquisas Contébeis, Atuariais e Financeiras - Fipecafi

Luciana Maia Campos Machado - Fundagdo Instituto de Pesquisas Contébeis, Atuariais e Financeiras - Fipecafi

Resumo

O presente estudo propde o modelo CADM (Capital Asset Default Model), uma adaptacdo do modelo CAPM tradicional mente
utilizado para estimar o retorno esperado de ativos financeiros com base em seu risco sistemético. A proposta de maneira analoga
reconceitua o risco sistematico como fator explicativo da inadimplénciainstitucional, tendo como parémetro ainadimpléncia média do
mercado de crédito corporativo no Brasil. A fundamentaco tedrica apoia-se em contribui¢des contemporaneas, como Reinhart et al.
(2020), Hilscher e Wilson (2013) e Guerra e Bayer (2014), que tratam da dindmica da inadimpléncia sob choques sistémicos. A
metodologia baseia-se em regressdo linear simples, aplicada a série histérica de inadimpléncia do Banco BS2 (2020-2024),
apresentando elevada significancia estatistica (R? = 0,6617; correlagdo = 0,81; erro médio absoluto = 0,33 p.p.). Os resultados
indicaram: (i) correlacéo direta entre inadimpléncia institucional e risco sistémico, (ii) aumento do coeficiente beta em periodos criticos
e (iii) adequagdo preditiva do CADM. Apesar das limitacBes de uma modelagem univariada, o modelo contribui como ferramenta
analitica complementar aos sistemas internos de rating, com potencial aderéncia aos requisitos de transparéncia regul atéria exigidos por
estruturas como o Acordo de Basileialll.

Palavr as-chave: CAPM. Risco. Crédito. Inadimpléncia CADM.
Abstract

This study introduces the CADM (Capital Asset Default Model), an adaptation of the traditional CAPM framework, which is
commonly used to estimate the expected return of financial assets based on systematic risk. Analogously, the CADM reconceptualises
systematic risk as akey determinant of ingtitutional default, using the average default rate of the Brazilian corporate credit market as a
benchmark. The theoretical foundation draws on recent contributions by Reinhart et al. (2020), Hilscher and Wilson (2013), and Guerra
and Bayer (2014), which explore default dynamics under systemic shocks. Methodologically, the model employs simple linear
regression using historical default data from Banco BS2 (2020-2024), demonstrating strong statistical validity (R2 = 0.6617; correlation
= 0.81; mean absolute error = 0.33 p.p.). The results found were statistically confirmed, indicating (i) a direct correlation between
institutional default and systemic risk, (ii) an increase in the beta coefficient during critical periods, and (iii) the predictive adequacy of
the CADM. Despite the limitations inherent in a univariate approach, the model serves as a complementary analytical tool for internal
rating systems and shows potential alignment with the transparency requirements established by frameworks such as Basel 1.

Keywords: CAPM. Risk. Credit. Default. CADM.



CAPITAL ASSET DEFAULT MODEL (CADM): UMA NOVA ABORDAGEM PARA
PREVISAO DE INADIMPLENCIA COM BASE NO RISCO SISTEMICO DE
CREDITO

1 INTRODUCAO

Reinhart et al. (2020) destacam que o gerenciamento do risco de crédito consolidou-se
como um dos pilares fundamentais para a estabilidade do sistema financeiro global,
especialmente diante do potencial sistémico que a inadimpléncia possui ao propagar impactos
em mercados interligados. Sob essa 6tica, o gerenciamento da inadimpléncia adquire relevancia
estratégica, dada sua capacidade de comprometer a solvéncia e a liquidez de institui¢des
financeiras.

Dewarisi et al. (2006), apontam os efeitos sist€émicos da inadimpléncia sobre o
crescimento ¢ a estabilidade macroecondmica quando nao hd um sistema financeiro resiliente
e eficiente compromete o desenvolvimento sustentavel, especialmente em economias
emergentes. Para os autores, choques de inadimpléncia afetam a liquidez dos bancos,
impactando negativamente o investimento agregado e o produto interno bruto.

Lassance et al. (2021) argumentam que a gestdo e o controle da inadimpléncia,
sobretudo em institui¢des de grande porte, quando ineficientemente conduzidos, podem
acarretar perdas substanciais e comprometer o funcionamento do sistema como um todo. Esses
autores evidenciam que eventos de inadimpléncia em larga escala tém o potencial de
desencadear crises financeiras sistémicas, exigindo, portanto, o desenvolvimento de abordagens
analiticas robustas voltadas a mitigagdo desses riscos.

Complementarmente, conforme Louzada et al. (2016), a gestao eficaz de riscos se torna
indispensavel em um cendrio de crescente competitividade e necessidade de sustentabilidade
operacional, refor¢gando a importancia de préticas preventivas integradas aos processos
decisorios das instituigdes financeiras.

Gracias e Broklyn (2024) identificaram que, tanto em instituicdes publicas quanto
privadas, a ma gestdo do risco de inadimpléncia reduz a rentabilidade das carteiras de crédito,
compromete a reputacao institucional e a propria solvéncia bancaria. Os autores destacam a
necessidade do aprimoramento de modelos quantitativos que oferecam previsdes mais robustas
torna-se uma prioridade para a gestdo de risco no setor.

Considerando esse cendrio, este artigo propde a aplicagdo de uma abordagem alternativa
para previsdo de inadimpléncia bancaria com base no modelo de precificacdo de ativos
financeiros conhecido como CAPM Capital Asset Pricing Model (Sharpe, 1964). Embora
originalmente desenvolvido para medir o risco sistematico de ativos financeiros no mercado de
capitais, analisard se 0 CAPM pode ser reinterpretado, por analogia, para explicar e prever o
risco de inadimpléncia de instituicdes financeiras em relagdo ao comportamento médio do
mercado de crédito. A relevancia do tema decorre do papel central que o risco de crédito ocupa
na estabilidade financeira e no desempenho das institui¢cdes bancarias que, segundo Mendonga
e Sachsida (2021), compreender os fatores que determinam a inadimpléncia ¢ fundamental para
o aperfeicoamento das politicas de crédito e das praticas de gestdo de risco.

A importancia dessa investigagao reside na possibilidade de mensurar quantitativamente
a exposicao sistémica ao risco de crédito, oferecendo aos gestores e reguladores uma ferramenta
adicional para a andlise de risco, precificacdo de ativos e provisdes de capital. A adaptacao do
CAPM a extensao do risco de crédito bancario amplia o escopo de aplicacao desse instrumento.
Além disso, o artigo dialoga com o conceito de risco sistematico, entendido como aquele que
ndo pode ser eliminado pela diversificagdo e que afeta todos os agentes econOmicos
(Abduhomidov, 2024). O presente artigo busca preencher uma lacuna da literatura ao propor
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um modelo de previsdo de inadimpléncia com fundamentacdo tedrica consagrada e
aplicabilidade pratica.

A proposta de estimar um beta de inadimpléncia representa uma contribui¢do
metodoldgica relevante, que segundo Coelho et al. (2021), a aplicagdo de modelos quantitativos
permite capturar os efeitos simultaneos de diversas varidveis sobre o risco de crédito,
oferecendo maior precisao e capacidade preditiva.

Neste contexto delineia-se a seguinte questdo de pesquisa: Em que medida o proposto
Capital Asset Default Model (CADM), como adaptacio do CAPM, é eficaz na previsao da
inadimpléncia de institui¢des financeiras com base em dados historicos do risco de crédito
sistémico no Brasil?

O modelo proposto neste artigo insere-se na tradicao dos modelos de sensibilidade, ao
estimar a reagao da inadimpléncia de uma instituicdo bancaria frente a variagcdes nas condig¢des
de mercado e inadimpléncia média do sistema. Essa abordagem ¢ inovadora dentro da literatura
nacional, que historicamente tem abordado o risco de crédito a partir de modelos tradicionais
de rating ou analise discriminante (Altman et al., 2023), a utilizagdo do coeficiente beta como
métrica de risco de inadimpléncia permite uma leitura alternativa e quantitativa da exposigao
sistémica das instituigdes financeiras.

2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Panorama do risco de crédito global

A instabilidade gerada pelo risco de crédito tornou-se um dos principais fatores de
propagacdo de crises financeiras, conforme evidenciado por Canuto (200), a crise asiatica de
1997 representou um marco de vulnerabilidade na estrutura bancéria de paises emergentes,
como Tailandia, Indonésia e Coreia do Sul, revelando a fragilidade dos sistemas de concessao
de crédito e a auséncia de instrumentos prudenciais capazes de mitigar os choques externos. Os
autores enfatizaram a subita reversdo de fluxos de capitais, combinada com elevado
endividamento corporativo e bancario, desencadeou colapsos sistémicos que se espalharam
para outras economias da regido.

Na sequéncia, a crise financeira da Russia, em 1998, aprofundou o debate sobre risco
soberano e sua relagdo com o crédito bancario, que de acordo com Agarwal e Vandana (2022),
a moratdria declarada pelo governo russo sobre sua divida interna e a desvalorizag¢ao do rublo
provocaram impactos diretos sobre o sistema financeiro internacional, aumentando os prémios
de risco e reduzindo a liquidez global, além disso, a exposi¢do de bancos ocidentais a ativos
russos deteriorou rapidamente seus balancos, demonstrando o efeito de contagio do risco de
crédito soberano.

Outro evento relevante ocorreu com a faléncia da Enron Corporation em 2001,
considerada um dos maiores escandalos contibeis da historia corporativa, que segundo Li
(2010), a manipulagdo de demonstragdes financeiras e a ocultacdo de dividas comprometeram
gravemente a capacidade da empresa de honrar seus compromissos, culminando em
inadimpléncia generalizada e impactos severos nos bancos credores. O autor destaca que esta
crise expds a vulnerabilidade das institui¢des financeiras a assimetria de informagdo e a ma
governanga corporativa, elementos diretamente relacionados ao risco de crédito.

Como argumentam Ofek e Richardson (2003), outra crise relacionada ao risco de crédito
foi a bolha das empresas ponto.com, ou dotcom bubble, que se estendeu entre 1999 e 2002,
também trouxe implicagdes significativas para o crédito bancario, a euforia irracional nos
mercados de tecnologia levou a concessdo de crédito sem critérios rigorosos, nos Estados
Unidos, favorecendo startups com modelos de negbdcios nao sustentdveis. Os autores
evidenciaram que a posterior faléncia em massa dessas empresas contribuiu para perdas
expressivas nos portfolios de crédito de bancos e fundos de investimentos
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Conforme Demyanyk e Van (2011), a crise financeira global de 2008, por sua vez,
representou o apice das fragilidades relacionadas ao risco de crédito acumuladas ao longo da
década anterior. O autor destaca que a origem da crise esteve na expansdo descontrolada do
crédito imobiliario de alto risco (subprime) nos Estados Unidos, agravada pelo uso excessivo
de instrumentos financeiros complexos, como os Mortgage-Backed Securities (MBS). A
elevacao das taxas de inadimpléncia desses contratos comprometeu a solvéncia de diversas
instituicdes, culminando na faléncia do banco Lehman Brothers e na maior crise financeira
desde 1929.

As ligdes deixadas por esses episodios reforgaram a importancia da mensuragao do risco
de crédito com base em parametros econdmicos amplos, levando organismos reguladores a
propor reformas estruturais, conforme apontado por Allen et al. (2012). Além disso, os autores
destacaram a importancia da ado¢ao de mecanismos como Basileia III e testes de estresse como
padrdo internacional, com o objetivo de garantir maior resiliéncia ao sistema financeiro diante
de choques adversos, especialmente os originados por crises de inadimpléncia.

2.2 Impacto da pandemia na inadimpléncia no Brasil e no mundo

De acordo com dados do Gourinchas et al (2021), a pandemia da COVID-19 provocou
a mais grave recessao econdmica global desde a Segunda Guerra Mundial. As medidas de
conten¢do, como o fechamento de comércios e restrigdes de mobilidade, comprometeram a
capacidade de geragdo de receita de empresas de diversos setores, resultando em uma elevacao
significativa dos indices de inadimpléncia empresarial em paises de diferentes continentes,
conforme relatério do Fundo Monetario Internacional (2021), além disso os setores mais
afetados foram os de servigos, turismo, aviagdo e varejo, com forte impacto para micro,
pequenas e médias empresas (MPMEs), cuja resiliéncia financeira ¢ limitada em contextos
adversos prolongados.

Conforme estudo CNN Brasil (2023), indicam que a inadimpléncia das empresas
brasileiras, ndo financeiras cresceu de forma acentuada entre o segundo trimestre de 2020 e o
primeiro trimestre de 2021. As empresas de menor porte foram as mais afetadas, sobretudo
aquelas com menor acesso a linhas emergenciais de crédito. A publicagdo Relatério de
Economia Bancaria do Bacen (2020) destacou que, apesar das medidas de estimulo econdmico
implementadas, como o Programa Nacional de Apoio as Microempresas e Empresas de
Pequeno Porte (Pronampe), o volume de créditos em atraso superior a 90 dias aumentou 34%
no segmento de crédito livre.

Em nivel internacional, um estudo conduzido pela Organisation for Economic Co-
operation and Development OECD (2021) demonstrou que as politicas fiscais anticiclicas
desempenharam um papel fundamental para mitigar os efeitos imediatos da pandemia sobre o
crédito. Paises que adotaram rapidamente moratdrias de dividas, garantias estatais e linhas de
financiamento subsidiado registraram menor deteriora¢do dos indicadores de inadimpléncia.
No entanto, a partir de 2021, com a retirada gradual dessas medidas, observou-se uma reversao
dessa tendéncia, especialmente entre empresas com baixa solvéncia.

Segundo pesquisa da Moody’s Analytics (2022), a inadimpléncia corporativa global
atingiu picos relevantes no terceiro trimestre de 2020, com destaque para os Estados Unidos,
onde o numero de pedidos de faléncia do Chapter 11 ultrapassou os niveis de 2008. A
inadimpléncia setorial foi liderada pelas industrias de energia, hospitalidade e entretenimento.
O estudo evidencia, ainda, que o risco de crédito permaneceu elevado mesmo com os pacotes
trilionarios de auxilio, o que evidencia a importancia de modelos preditivos aprimorados para
antecipar eventos de default em tempos de choque sistémico.

No contexto europeu, o Banco Central Europeu (BCE) publicou, em 2021, um relatério
sinalizando que os bancos adotaram critérios mais restritivos de concessao de crédito a partir
do segundo semestre de 2020. Essa mudanga de comportamento refletiu o aumento da
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percepcao de risco, com impactos diretos sobre o acesso ao crédito por parte das empresas,
especialmente nos paises da periferia do euro, como Portugal, Grécia e Italia. Segundo o BCE,
o indice de crédito com risco de perda (NPL — Non Performing Loans) subiu em média 1,3
ponto percentual nesses paises.

No Brasil, o Serasa Experian (2021) reportou que mais de 6 milhdes de empresas
estavam inadimplentes ao final de 2020, sendo que a maior concentragao estava nos setores de
comércio e servicos e taxa de inadimpléncia apresentou correlacdo com a queda de faturamento
médio e com a reducao de capital de giro, tornando evidente a vulnerabilidade das empresas de
menor porte diante de choques macroecondomicos.

Zhang e Djankov (2021) destacaram a importancia de incorporar variaveis de contexto
pandémico, como tempo de fechamento comercial e volume de auxilio governamental recebido,
aos modelos de andlise de crédito. A utilizacdo de aprendizado de maquina também foi
apontada como uma tendéncia crescente no aprimoramento da modelagem de risco em cenarios
de crise.

Conforme Scott et al (2024), o periodo pandémico revelou a importancia da adaptagdo
dos modelos tradicionais de score de crédito, muitas vezes baseados em regressodes lineares,
para metodologias mais dinamicas, como aprendizado de maquina, capazes de lidar com nao
linearidades e efeitos interativos que se intensificaram durante a crise sanitaria global.

2.3 Modelo CAPM e aplicacoes ao risco de crédito

Segundo Teixeira e Santos (2022), o Modelo de Precificacdo de Ativos de Capital
(CAPM) ¢ um dos pilares da teoria financeira moderna para a relagao entre risco e retorno,
proposto por Sharpe e Lintner (1965). De acordo com Fama e French (2007), o CAPM ¢
amplamente utilizado na estimativa do custo de capital ¢ avaliagao de investimentos, devido as
previsdes que oferece sobre medida de risco e relagao risco-retorno. Os autores evidenciaram
que, em esséncia, o0 modelo estabelece que investidores requerem um retorno esperado que
compense o risco adicional assumido em relagdo a um ativo livre de risco.

Matematicamente, o CAPM ¢ expresso pela seguinte equagao:

E(Ri) =R¢+ Bi * (E(Rm) - Ry)
Onde:

E(R)) representa o retorno esperado do ativo;

Rt é a taxa livre de risco;

Bi € o coeficiente de risco sistematico do ativo e;
E(Rm) o retorno esperado do mercado.

A diferenca E(Rm) - Rr representa o prémio de risco de mercado. Assim, o retorno
esperado de um investimento depende da sua sensibilidade as varia¢des do retorno de mercado.
Conforme Guerra e Bayer (2014), um conceito central do CAPM ¢ o risco sistematico (ndo
diversificavel), capturado pelo coeficiente beta (§), que quantifica a sensibilidade do retorno de
um ativo em relagdo as variagdes do retorno do mercado. O Beta de mercado € igual a 1 e para
valores com:

B> 1 indicam maior volatilidade em relagdo ao mercado;
B <1 indicam risco inferior a média; e
B <0 refletem movimentos anticiclicos.

Guerra e Bayer (2014) destacaram que, embora o modelo CAPM tenha sido concebido
para precificacao de ativos financeiros, o uso do beta pode ser adaptado ao contexto do risco de
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crédito, especialmente ao estimar a sensibilidade da inadimpléncia de uma instituicdo a
inadimpléncia média do mercado. Nesse contexto, define-se o beta da inadimpléncia como o
coeficiente que relaciona a variagdo da inadimpléncia de uma instituicdo com a variagdo da
inadimpléncia agregada. Os autores argumentam que essa abordagem, apesar de nao
convencional como os modelos estruturais ou de credit scoring, permite identificar a parcela do
risco de inadimpléncia que € sistematica (influenciada por fatores econdmicos gerais) e a
parcela idiossincratica (decorrente de fatores internos da institui¢ao).

Os autores Guerra e Bayer (2014) também evidenciaram que na pratica, gestores ja
utilizam conceitos semelhantes. Por exemplo, em manuais de provisdo bancaria, calcula-se o
beta de inadimpléncia de determinadas carteiras regionais em relagao a média nacional para
aferir o risco relativo. O Beta de inadimpléncia funciona, nesse contexto, como um indicador
de risco relativo da carteira analisada em comparagao com o comportamento médio do mercado.
Diferencgas nas taxas de inadimpléncia regionais se refletem nos Betas. Valores B > 1 indicam
que a carteira ou regido ¢ mais arriscada que a média (inadimpléncia superior a média do
mercado), ao passo que B < 1 sugere risco inferior a média (inadimpléncia relativamente
menor). Dessa forma, o coeficiente Beta aplicado a inadimpléncia permite mensurar quanto da
variagdo na inadimpléncia de uma institui¢do estd associada a movimentos gerais do mercado
de crédito (risco sistematico) em vez de fatores internos controlaveis.

Estudos mais recentes tém explorado modelos multifatoriais, como o de Fama-French
(2007), que introduz variaveis adicionais como valor contabil/patrimonial e tamanho da
empresa. No entanto, para fins de simplicidade e aplicabilidade, o modelo unifatorial do CAPM
¢ uma escolha relevante para este estudo. Dessa forma, o referencial tedrico aqui apresentado
fundamenta a aplicagdo do CAPM ao contexto da inadimpléncia bancaria, apoiando-se na
literatura nacional e internacional sobre risco de crédito, finangas corporativas e modelagem
estatistica.

3. METODOLOGIA

O presente estudo adota uma abordagem quantitativa para a avalia¢do da inadimpléncia
esperada e a estimacao do coeficiente de sensibilidade (beta) no escopo do CAPM.

Considerando a especificidade do contexto institucional e a necessidade de
compreensao aprofundada das praticas de gerenciamento de risco de crédito, adotou-se o estudo
de caso tnico como complemento a abordagem metodoldgica, centrando a andlise no Banco
BS2 por meio da aplicagdo do modelo CAPM.

Segundo Zanni et al (2011), o estudo de caso Unico € apropriado quando a unidade
analisada representa um caso revelador ou critico para o entendimento do fenomeno,
possibilitando o teste de hipoteses tedricas e a formulagdo de novas conclusdes. Os autores
também destacaram a investigacdo intensiva de uma organizagao especifica fornece subsidios
valiosos para a constru¢do de conhecimento aplicado, especialmente quando combinada a
abordagens quantitativas rigorosas, como ocorre nesta pesquisa.

Assim, a escolha pelo estudo de caso Unico se justifica pela possibilidade de examinar
em profundidade o impacto e a adaptagdo do modelo (CAPM) no contexto pratico de uma
institui¢do financeira brasileira, contribuindo tanto para o avango tedrico quanto para
implicagdes gerenciais no setor bancario.

3.1 Banco BS2

O Banco BS2 foi fundado pela familia Pentagna Guimaraes como Banco Bonsucesso
S.A. nos anos 90, de origem mineira ja teve forte atuacdo no financiamento de automoveis e foi
um dos pioneiros na oferta de crédito consignado, que em 2015 formou uma joint venture com
0 banco Santander constituindo o Banco Ol¢ Consignado. O Banco Bonsucesso, em 2017,
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reposicionou-se no mercado focando em produtos digitais e mudando o nome para Banco BS2
S.A., com O BS2 sede em Belo Horizonte (MG). Na transformacao digital do banco, a
plataforma tecnoldgica desenvolvida tem foco no atendimento ao publico PMEs e corporate.

O Banco BS2 foi um dos pioneiros na construgdo da arquitetura do meio de pagamentos
instantaneos, denominado PIX, conforme destacado pelo Bacen (2022) e vem se tornando-se
um relevante player no segmento de servigos de pagamento até entdo dominado pelos bancos
incumbentes, segundo consta no relatorio anual 2022 do banco BS2. Adicionalmente, a oferta
de produtos esta fundamentada em quatro pilares: (1) produtos de crédito, (2) solugdes de
cambio, (3) cash management e (4) seguros, com uma parcela importante do negdcio
representada por servigos. Vale destacar que em abril 2024, o banco obteve um duplo upgrade
pela Moodys passando de rating BBB+ para A, em funcio de consistentes resultados e niveis
fortes de capitalizagao.

Em dezembro de 2023, o BS2 reportou um total de ativos consolidado de R$ 12,7
bilhdes e um patrimonio liquido de R$ 741milhdes. Em comparagdo com o ano de 2022, o
banco registrou um crescimento de 61% no lucro liquido em 2023, alcangando R$ 85 milhoes.
Adicionalmente, houve um aumento significativo na carteira de crédito. O volume de cambio
cresceu 35%, enquanto as transagdes de cash management aumentaram 26%. Desde 2022 vem
conquistando vérios prémios, atestado por varios stakeholders: clientes e reguladores (selo
ProFEtica em 2022), comunidade internacional (Signatario do Pacto Global ONU em 2021 e
Selo 100% Transparéncia em 2023, também certificado pela ONU), os colaboradores (selo
GPTW em 2021, 2022, 2023 e 2024), terceiros como agéncia de rating (A pela Moodys).

3.2 Amostras

Foram utilizados dados historicos mensais das taxas de inadimpléncia do Banco BS2
coletados através das demonstracdes financeiras, releasing e site do banco, foram selecionadas
60 amostras, considerando o periodo de janeiro/2020 a dezembro de 2024.

A inadimpléncia de mercado deste estudo, foi considerada a série histdrica mensal da
inadimpléncia da carteira de crédito para pessoas juridicas (PJ) no Brasil que esta disponivel no
portal de dados abertos do Banco Central do Brasil (Bacen), sob o codigo de série SGS 21083.
Essa série representa o percentual da carteira de crédito do Sistema Financeiro Nacional com
pelo menos uma parcela em atraso superior a 90 dias, oferecendo uma métrica consolidada e
amplamente utilizada na analise do risco de crédito institucional. Os dados estdo organizados
em periodicidade mensal, permitindo avaliacdes temporais refinadas, e encontram-se
disponiveis desde margo de 2011 até a data mais recente atualizada pelo Bacen. A abrangéncia
da série inclui operagdes contratadas tanto no segmento de crédito livre quanto no segmento de
crédito direcionado, refletindo a inadimpléncia total da carteira PJ, conforme apresentado na
figura 1.
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Figura 1. Inadimpléncia Mercado 2015 a 2025
Fonte: BACEN (2025).

A série historica mensal da inadimpléncia da carteira de crédito para pessoas juridicas
(PJ) no Brasil estd disponivel no portal de dados abertos do Banco Central do Brasil (Bacen),
sob o codigo de série SGS 21083. Essa série representa o percentual da carteira de crédito do
Sistema Financeiro Nacional com pelo menos uma parcela em atraso superior a 90 dias,
oferecendo uma métrica consolidada e amplamente utilizada na analise do risco de crédito
institucional.

Para fins de robustez metodoldgica e controle de outliers positivos, foi selecionada a
menor taxa de inadimpléncia observada na série histérica da carteira de crédito imobiliaria, com
o0 objetivo de servir como parametro de referéncia comparativa. A escolha dessa extremidade
inferior justifica-se pela necessidade de avaliar a resiliéncia de segmentos com garantias reais
como o crédito imobilidrio em contextos de menor risco sist€émico (Luo e Murphy, 2020). Essa
abordagem permitiu a comparagdo entre dois pontos de minima inadimpléncia em segmentos
com estruturas de risco distintas, viabilizando o cruzamento de dados para verificar a
consisténcia dos coeficientes de sensibilidade () e dos limites inferiores de risco de crédito no
contexto brasileiro. Essa técnica auxilia na identificacdo de discrepancias estruturais e na
validacao da aplicabilidade do modelo CADM em diferentes composi¢des de carteira. Sera
selecionada a menor inadimpléncia over 90 dias do periodo entre dezembro 2011 a maio2025.

Os dados serdo realizados nos softwares livie GRETL e SOFA (Statistics Open for All).

3.3 Modelagem Estatistica

Os dados foram submetidos a célculos de média, variancia, desvio padrdo, covariancia
e correlacao para mensurar a sensibilidade da inadimpléncia do BS2 em relacao a inadimpléncia
de mercado com base no calculo do coeficiente beta. Para tanto, sdo utilizados os seguintes
indicadores estatisticos:



- Média da inadimpléncia do BS2 (w;);

- Média da inadimpléncia de mercado (im);

- Covariancia entre as séries temporais (Cov(Dj, Dn));
- Variancia da inadimpléncia de mercado (Var(Dnm)).

Os resultados sao apresentados na tabela a seguir:

Tabela 1

Resultados Estatisticos
Indicador Estatistico Resultado
Média Inadimpléncia Mercado (um) 2,10%
Média Inadimpléncia BS2 (pi) 1,92%
Covariancia (Cov(Di, Dm)) 0,2218
Variancia Mercado (Var(Dm)) 0,25
Variancia BS2 0,28
Desvio Padrao Mercado 0,51
Desvio Padrao BS2 0,54
Correlagdo (1) 0,81
Coeficiente Beta () 0,86
R? 0,6617
Inadimpléncia Minima da série (2011 até abril 1,20%
2025)

A férmula do coeficiente beta para inadimpléncia é:

Bi = Cov(Di, D) / Var(Dm)
Bi=0,2218/ 0,2579 = 0,86

3.4 Proposi¢iao de um novo modelo para previsiao da inadimpléncia: CADM adaptado do
modelo CAPM

Taylan et al. (2023) destacam a aplicagdo de métodos hibridos, como sistemas neuro-
fuzzy adaptativos e modelos estatisticos, na classificagdo de riscos complexos. Esses sistemas
melhoram a acuricia preditiva e fornecem explicacdes detalhadas sobre os fatores de risco,
aumentando a confianca dos stakeholders nos resultados gerados. O conceito de beta, adaptado
de modelos de avaliagdo de ativos financeiros, mede a relagdo entre a variagdo de um ativo ¢ a
variacdo do mercado, como proxy para a inadimpléncia média de mercado, conforme pratica
comum em andlises financeiras (Teixeira et al, 2022).

Equagao CAPM ¢ dada por:

ERi) =R¢+ Bi * (E(Rm) - Ry)
Onde:
- E(R1): retorno esperado do ativo 1
- Rf: taxa livre de risco
- E(Rm): retorno esperado do mercado
- Bi: coeficiente de risco sistematico do ativo i

Adaptando essa estrutura para o contexto de inadimpléncia, propde-se a seguinte
formula:
E(Di) = IEm + fi * (Di - IEm)
Onde:
- E(Di): inadimpléncia esperada da instituigdo 1



- [Em : Inadimpléncia Estrutural Minima

- Di: inadimpléncia média de mercado

- Bi: coeficiente de sensibilidade da institui¢do i a inadimpléncia do mercado

- Di - IEm: excesso de inadimpléncia minima em relagdo ao mercado, que denominamos de
Fator De Inadimpléncia Sistémica, analogo ao prémio de risco do modelo CAPM.

A inadimpléncia média de mercado D, funciona como uma taxa basal, equivalente a
taxa livre de risco no CAPM. O coeficiente i mede o quanto a inadimpléncia da institui¢ao
varia em relagdo ao mercado, diferencas nas taxas de inadimpléncia entre as carteiras de crédito
se refletem em betas relativos, sendo que:

B> 1 indicaria que a institui¢do ou carteira ¢ mais sensivel as oscilagdes do mercado de
crédito;
B <1 indicaria uma instituicdo mais resiliente ou menos sensivel ao risco agregado.

Nesta formulagdo, o parametro 3 representa o fator de inadimpléncia sist€émica, medindo
a sensibilidade da inadimpléncia institucional as variagdes do risco de crédito agregado. Ao
adaptar a l6gica do CAPM ao contexto de inadimpléncia bancéria, o modelo permite identificar
0 componente sistémico presente na inadimpléncia observada, isolando o efeito estrutural do
mercado.

Equacao do modelo CADM:

E(D) = IEM,, + f; x (D; - IEM,),)

Os testes estatisticos aplicados ao modelo de regressdo linear simples proposto para o
modelo CADM (Capital Asset Default Model) foram conduzidos com o objetivo de verificar a
aderéncia as premissas fundamentais para a modelagem da equagao.

Para avaliar o impacto temporal da pandemia de COVID-19 nas taxas de inadimpléncia,
serdo analisados dados mensais do Banco BS2 e da média do mercado entre janeiro de 2020 e
dezembro de 2024, totalizando 60 observacdes. O periodo foi dividido em dois blocos iguais
de 30 meses: o primeiro, correspondente ao periodo pandémico (janeiro/2020 a junho/2022), e
o segundo, ao periodo pds-pandémico (julho/2022 a dezembro/2024).

Tabela 2
Meédias de inadimpléncia e testes de significdncia
Instituicio Média durante a pandemia: Média apos a pandemia: Valor-p
Janeiro /2020 a junho/2022 Julho /2022 a Dez/2024
Banco BS2  1,89% 2,31% 0,0017
Mercado 1,58% 2.27% <0,0001

O teste de significancia realizado por meio do Welch’s t-test, assumindo variancias
desiguais entre os grupos para amostras independentes.

4. ANALISE DOS RESULTADOS

O presente artigo propde a formulacdo de um modelo adaptado do CAPM, denominado
Capital Asset Default Model (CADM), com o objetivo de estimar a inadimpléncia esperada de
uma institui¢ao financeira com base em sua sensibilidade ao risco sistémico de crédito. Ao
longo do estudo, foram aplicadas técnicas estatisticas, como regressao linear e¢ andlise de



variancia, que permitiram estimar o coeficiente beta e a relagao entre a inadimpléncia do Banco
BS2 e a inadimpléncia média de mercado.
A seguir, s3o apresentados os resultados da regressao:

Tabela 3
Regressdo para a variavel dependente inadimpléncia do BS2
Coeficiente Erro padrio Razio t p-valor
Constante 0,4462 0,1444 3,090 0,0031 ***
Inadimpléncia Média de 0,8598 0,0824 10,43 0,0000 ****
Mercado

Os resultados empiricos demonstram forte significancia estatistica no modelo proposto,
indicando que variagdes na inadimpléncia média do mercado explicam boa parte da variagao
da inadimpléncia observada no BS2 (R? de 0,66).

Primeiramente, o coeficiente de determinagdo R? de 0,66 indica que aproximadamente
66% da variagdo da inadimpléncia do Banco BS2 pode ser explicada pela inadimpléncia média
do mercado. Esse resultado ¢ reforcado pelo R? ajustado de 0,65, que considera a penalizagdo
pelo niimero de varidveis explicativas, demonstrando boa capacidade explicativa do modelo
mesmo com uma unica variavel independente.

Com base nos resultados dos testes, evidenciados na tabela 4, conclui-se que o modelo
de regressdo linear estimado para o CADM atende adequadamente as premissas cldssicas
exigidas pela regressdo linear, garantindo confiabilidade estatistica na projecdo da
inadimpléncia do Banco BS2 com base na inadimpléncia de mercado. Além disso, os achados
corroboram com estudos prévios que defendem a utilizagdo de modelos baseados em fatores de
risco comuns para estimativas de inadimpléncia, reforcando a aplicabilidade de abordagens
quantitativas no gerenciamento de risco de crédito. Recomenda-se, no entanto, monitoramento
continuo das séries temporais utilizadas e validacdo do modelo em diferentes contextos
institucionais para reforgar sua robustez.

Tabela 4
Resumo dos testes estatisticos
Premissa Avaliada Resultado do Teste

Normalidade dos Erros (Teste de Shapiro-Wilk) p-valor = 0,38 (nao rejeita HO; erros normalmente

distribuidos)

Heterocedastico (Teste de Breusch-Pagan) p-valor = 0,01 (rejeita HO; os dados sdo
homocedasticos)

Autocorrelagdo dos Erros (Breusch-Godfrey) p-valor = 0,2959 (ndo rejeita HO; auséncia de
autocorrelagao)

Multicolinearidade (VIF) VIF < 5 para todas as varidveis (sem
multicolinearidade significativa)

Especificagdo do Modelo (Teste RESET) p-valor = 0915 (n3o rejeita HO; modelo
corretamente especificado)

Linearidade (analise grafica e correlacdo) P-valor 0,66, Alta correlagdo entre as variaveis e

dispersdo linear observada nos residuos

A aplicabilidade do CADM mostrou-se vidvel diante dos dados empiricos obtidos, pois
permite estimar com razodavel acurdcia a inadimpléncia esperada com base em parametros
constantes (minimo histérico e beta) e informagdes publicas de inadimpléncia agregada.
Embora o modelo ndo capte fatores idiossincraticos, ele se mostra util como ferramenta
complementar para gestores de risco e formuladores de politica crediticia, especialmente em
periodos de instabilidade sistémica.
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Tabela S
Indicadores para o modelo CADM

Indicador Estatistico Resultado

Me¢édia Inadimpléncia Mercado (um) 1,92%

Média Inadimpléncia BS2 (ui) 2,10%

Correlagao (1) 0,8135

Coeficiente Beta () 0,86

R? 0,6617

Menor Inadimpléncia Carteira de Crédito PJ (janeiro 2011 a abril 2025) 1,20%

Menor Inadimpléncia da Carteira de Crédito Imobiliaria (janeiro 2011 a abril 2025) 1,20%
Novembro/2013
Dezembro/2013

Substituindo os valores na equagdo CADM:

ED,;) =IEM,, + f; x (D; - IEM,,)

ED;) =1,20% + 0,86 % (1,92%-1,20%)
EMD,)=182%

No escopo do modelo CADM, observou-se que a menor taxa de inadimpléncia
registrada no periodo entre janeiro de 2011 e abril de 2025, tanto para a carteira de crédito
destinada a pessoas juridicas quanto para a carteira de crédito imobiliaria, foi de 1,20%. Esse
valor representa um ponto de inflexdo comum de minima exposi¢ao ao risco de crédito,
registrado em contextos econdmicos distintos e setores com estruturas de garantia diversas.

Diante dessa convergéncia empirica, adota-se a taxa de 1,20% como parametro basal de
referéncia para o modelo CADM, em analogia ao ativo livre de risco (Rf) utilizado no modelo
CAPM. Para fins conceituais, denomina-se essa referéncia como inadimpléncia estrutural
minima (IEMup), entendida como a menor taxa de inadimpléncia estruturalmente observavel em
carteiras com ampla cobertura e relevancia macroecondmica. A inclusdo da [IEMy, na estrutura
do CADM permite que o modelo estime a inadimpléncia esperada (E(D)) com base em um
patamar minimo realista, empiricamente validado e replicavel em diferentes segmentos do
mercado de crédito.

A inadimpléncia estimada para o Banco BS2, de acordo com a modelagem proposta
pelo CADM ¢ de 1,82%, e a inadimpléncia real foi de 2,10%. O erro residual identificado de
0,28% entre a inadimpléncia projetada e a inadimpléncia real do Banco BS2 indicam que parte
da variacdo observada decorre de caracteristicas institucionais ndo captadas pelo fator
sistémico, o que corrobora a necessidade de analises multivariadas complementares.

Tabela 6

Validacdo Estatistica do Modelo CADM
Indicador Valor
Erro Médio Absoluto (EMA) 0,3346
Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) 0,4161
Coeficiente de Determinagado (R?) 0,6617

Do ponto de vista estatistico, o Erro Médio Absoluto indica que, em média, a
inadimpléncia projetada pelo modelo difere da inadimpléncia real do Banco BS2 em
aproximadamente 0,33 p.p., o que evidéncia boa precisdo, especialmente para um modelo linear
simplificado. A Raiz do Erro Quadratico Médio, por sua vez, permanece abaixo de meio ponto
percentual, corroborando a consisténcia dos ajustes. Por fim, o coeficiente de determinagao (R?
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= 0,66) demonstra que cerca de 66% da variacdo da inadimpléncia do BS2 pode ser explicada
pelas variagdes da inadimpléncia de mercado. Esses resultados reforcam a aplicabilidade do
modelo CADM, bem como a relevancia do beta recalculado como medida de sensibilidade da
inadimpléncia institucional em relacdo ao risco sistémico de crédito. O modelo, portanto,
revela-se estatisticamente forte e adequado a proposta de adaptacdo do CAPM para mensuracao
da inadimpléncia esperada, oferecendo um arcabouco replicavel para modelagens de risco de
crédito bancario.

A analise dos erros residuais evidenciou que, embora o modelo capture o
comportamento geral da inadimpléncia, ha divergéncias relevantes atribuiveis a fatores
idiossincraticos nao considerados pela equagao. Tais diferengas reforgam a utilidade do CADM
como ferramenta de referéncia complementar na avaliagdo do risco de crédito, especialmente
em contextos de instabilidade economica. Tal magnitude sugere aderéncia satisfatoria do
modelo aos dados observados, validando a hipdtese de que o comportamento do risco de crédito
da instituicdo est4 relacionado ao ambiente macroecondmico e ao comportamento agregado do
mercado. Esse achado reforga as evidéncias de que variaveis sistémicas tém papel determinante
nas flutuagdes do risco de crédito institucional, como argumentado por Altman e Saunders
(2001) em seus estudos sobre risco sistémico. Recomenda-se, no entanto, monitoramento
continuo das séries temporais utilizadas e validacdo do modelo em diferentes contextos
institucionais para reforgar sua robustez.

Além disso, comparou-se as médias de inadimpléncia mercado e do Banco BS2, em 02
momentos distintos: durante a pandemia e depois da pandemia. O Banco BS2 apresentou um
aumento de inadimpléncia de 1,89% para 2,31% (22% de elevagdo), durante a pandemia, no
mesmo periodo o mercado também registrou uma elevagao de 1,58% para 2,27% (aumento de
44%). Essas elevacdes, ainda que distintas em magnitude, indicam uma tendéncia comum de
deterioragdo da qualidade de crédito no periodo pds-pandemia. A aplicacao do teste de Welch
(Welch’s t-test), apropriado para amostras independentes com variancias desiguais, demonstrou
que ambas as diferencas sdo estatisticamente significativas, com valor-p de 0,0017 para o BS2
e inferior a 0,0001 para o mercado.

Tabela 7
Média da inadimpléncia
Instituicdo Média durante a pandemia: Média apés a pandemia:
Janeiro /2020 a junho/2022 Julho /2022 a Dez/2024
Banco BS2 1,89% 2,31%
Mercado 1,58% 2,27%

No plano comparativo, conforme a tabela 7, observa-se que a elevagao da inadimpléncia
do BS2 foi substancialmente menor aquela observada no mercado, sugerindo uma possivel
melhora nos controles, com redugdo a exposi¢do institucional a fatores de risco especificos e
conjunturais. Vale destacar que em junho/2022 houve a ado¢ao de machine learning pelo Banco
BS2, que apesar de aumento na inadimpléncia média, teve uma escalada bem menor que o
mercado de 22% de aumento conta 44% de aumento da inadimpléncia de mercado.

Assim, observou-se que a regressao linear ¢ estatisticamente adequada para mensurar a
inadimpléncia esperada de uma institui¢do financeira, os resultados obtidos para a aplicacdo do
modelo CADM indicam forte aderéncia estatistica. O modelo apresentou coeficiente de
determinagdo R? igual a 0,6617, o que demonstra que aproximadamente 66% da variabilidade
da inadimpléncia do BS2 ¢ explicada pelas flutuagdes do mercado de crédito, representando um
grau de explicacao substancial para modelos com base empirica. O coeficiente beta () estimado
em 0,86 indica uma sensibilidade significativa da inadimpléncia institucional frente a
inadimpléncia sistémica, o que refor¢a o fundamento teorico de que o comportamento do
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mercado exerce influéncia sobre o risco de crédito individual. Além disso, os valores de
correlagdo (p = 0,81), variancias semelhantes entre as séries (mercado: 0,251; BS2: 0,258) e a
consisténcia entre os desvios-padrdo também evidenciam uma estrutura estatistica bem
ajustada. Esses achados empiricos corroboram a validade do modelo, sustentando sua
capacidade de previsdo da inadimpléncia esperada com base em varidveis sistematicas.

Diante desses achados, a proposta do modelo CADM apresenta-se como uma alternativa
valida e promissora para mensuracgao da inadimpléncia esperada, inspirada nos fundamentos do
CAPM. A modelagem baseada em variancia, covariancia e beta de sensibilidade oferece uma
perspectiva quantitativa que pode auxiliar gestores de risco e reguladores na antecipacio de
padrdes criticos de inadimpléncia. Ao incorporar elementos estatisticos e referenciais
consolidados, como o modelo de Merton (1974) e adaptagdes contemporaneas, o estudo
contribui para a literatura ao propor uma métrica de risco de crédito alinhada as praticas de
finangas modernas.

5. CONCLUSAO

O risco de crédito no Brasil apresenta desafios estruturais relevantes, especialmente
diante das elevadas taxas de juros, da informalidade economica e da heterogeneidade nos perfis
de tomadores. Tais fatores contribuem para o aumento da inadimpléncia e dificultam a
precificagdo eficiente dos contratos de crédito, evidenciado no periodo analisado com
degradacdo inadimpléncia causada pela pandemia COVIDI19. Nesse cendrio, a mensuracao
adequada da inadimpléncia esperada constitui elemento essencial para o aprimoramento da
gestdo de risco bancario, sobretudo em um contexto de instabilidade macroeconomica.

Este estudo propos a formulagdo do modelo CADM Capital Asset Default Model,
adaptando os fundamentos conceituais do CAPM ao contexto do risco de crédito. Ao adaptar o
conceito de taxa livre de risco para a fator de inadimpléncia de mercado e ao redefinir o prémio
de risco como um fator de inadimpléncia sistémica, o modelo CADM permitiu projetar a
inadimpléncia esperada da instituicdo com base em exposicdes sistémicas agregadas. Esse
avango conceitual contribui para a literatura académica ao propor uma métrica alternativa para
estimativa de risco de crédito, ancorada em fundamentos quantitativos e estatisticamente
testaveis.

Além de apresentar robustez estatistica, a abordagem proposta se mostra aplicavel como
ferramenta complementar aquelas tradicionalmente utilizadas por bancos e fintechs, como
scoring e modelos estruturais. A modelagem via regressao linear, aliada ao calculo do beta de
inadimpléncia, possibilita a antecipacdo de movimentos criticos em contextos de instabilidade
macroecondmica, sendo especialmente util para instituigdes expostas ao risco sistémico.
Ademais, a integracao do modelo a bases de dados com variaveis internas pode expandir sua
acuracia preditiva e permitir abordagens mais granulares de gestao de risco.

E importante destacar, contudo, que o uso exclusivo da inadimpléncia média de mercado
como benchmark pode ndo capturar a totalidade das idiossincrasias de cada instituigdo,
sugerindo a necessidade de integragdo com variaveis internas, como historico de pagamentos,
score de crédito, e politicas de cobranga. Ainda assim, a estrutura analitica do modelo
demonstra flexibilidade e pode ser replicada em diferentes instituicdes financeiras, desde que
disponham de séries temporais consistentes de inadimpléncia e dados setoriais confiaveis. O
modelo CADM, portanto, revela-se uma ferramenta versatil e estatisticamente validada para
antecipagao de riscos de crédito em diversos contextos organizacionais.

A partir dessa analise, pode-se concluir que o modelo CADM apresenta potencial para
se tornar uma ferramenta complementar as metodologias de score utilizadas tradicionalmente
por bancos e fintechs. Sua aplicacdo em ambientes regulatdrios e de compliance pode permitir
melhor monitoramento do risco sistémico e antecipacdo de deterioragcdes de carteira em
cenarios macroeconomicos adversos. Essa abordagem pode ainda ser integrada a modelos
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baseados em aprendizado de maquina, ampliando sua capacidade preditiva e adaptativa ao
longo do tempo. Além disso, praticas de cobranga, politicas internas, indicadores financeiros e
contextos macroecondmicos devem ser considerados. No entanto, ¢ necessario destacar que o
modelo CADM, embora promissor, nao substitui por completo os modelos internos de rating,
analises qualitativas de crédito ou modelos de aprendizado supervisionado utilizados na pratica
bancaria. Sua natureza simplificada, baseada em regressdo linear, requer a observancia de
premissas estatisticas rigorosas e desvios dessas condigdes podem comprometer a validade do
modelo. Adicionalmente, alerta-se sobre os riscos da escolha de um Unico modelo de crédito
que pode introduzir risco de modelo, podendo impactar gravemente a estimativa de perdas
esperadas e imprevistas, sendo que, em institui¢cdes financeiras ¢ fundamental a validagdo via
sensibilidade, back-testing e stress-testing.

Embora este estudo tenha se concentrado no Banco BS2 como estudo de caso unico, a
estrutura metodologica proposta pode ser replicada em outras institui¢des financeiras, desde
que se disponha de séries historicas consistentes de inadimpléncia e de métricas de mercado.
Assim, o modelo CADM revela-se como uma ferramenta versatil para antecipagao de riscos de
crédito em diferentes contextos organizacionais € institucionais.
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