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AREA TEMATICA: FINANCAS

SECURITIZACAO E RENEGOCIACAO DE DIVIDAS SUBNACIONAIS:
INSTRUMENTOS INOVADORES PARA A GESTAO FISCAL NO BRASIL
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Securitizacdo e Renegociacdo de Dividas Subnacionais: Instrumentos
Inovadores para a Gestao Fiscal no Brasil

Resumo: A pressdo crescente sobre as financas publicas brasileiras impulsiona a
busca por alternativas que ampliem a liquidez dos entes federativos e reduzam a
dependéncia de transferéncias federais. Nesse contexto, a securitizacdo da divida
ativa emerge como instrumento chave para antecipar receitas, apesar dos riscos de
crédito e governanca. Este estudo prope uma metodologia quantitativa integrando
simulacdes de Monte Carlo com projecdes ARIMA, para avaliar a atratividade e riscos
dessas operacdes. Os resultados indicam que o valor presente dos recebiveis é
sensivel a qualidade de crédito (ratings A a E) e ao risco fiscal, com variacfes
significativas. Conclui-se que abordagens robustas, alinhadas a préticas
internacionais, sdo essenciais para decisfes sustentaveis, maior transparéncia e
consolidagéo da securitizacdo na gestéo publica brasileira.

Palavras-chave: divida ativa, securitizacdo publica, risco fiscal, avaliacédo
guantitativa.

Abstract: Increasing pressure on Brazilian public finances drives the adoption of
innovative tools to boost subnational liquidity and lessen reliance on federal transfers.
Securitization of tax receivables stands out as a key mechanism for revenue
anticipation, despite credit and governance risks. This study proposes a quantitative
method integrating Monte Carlo simulations with ARIMA projections to evaluate
operation attractiveness and risks. Results show the present value of securitized
receivables is highly sensitive to credit quality (ratings A to E) and fiscal risk, varying
significantly by category. It concludes that robust, internationally aligned approaches
are vital for sustainable decisions, transparency, and securitization's role in public
financial management.

Keywords: public debt, securitization, fiscal risk, quantitative evaluation
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1. Introducéo

A intensificagdo das restricbes fiscais no Brasil impulsiona o0s entes
subnacionais a buscar alternativas inovadoras para financiar politicas publicas e
assegurar liquidez de curto prazo. Dentre elas, destaca-se a securitizacdo da divida
ativa, que converte fluxos futuros de créditos tributarios ou néo tributarios em receitas
imediatas via emissao de titulos. Apesar do atrativo financeiro, o processo acarreta
complexidade juridica, risco de inadimpléncia e desafios de governanca, demandando
metodologias rigorosas de avaliagdo, como as simulacdes estocasticas propostas
aqui.

No Brasil, a heterogeneidade dos devedores, a lentidao judicial e as restricbes
da Lei de Responsabilidade Fiscal demandam modelagens precisas para precificar
recebiveis. A atribuicdo de ratings (A a E) aos fluxos securitizaveis e a analise de
sensibilidade a variaveis macroeconémicas Sao cruciais para mitigar incertezas e
guiar investidores e gestores.

Este artigo contribui ao propor uma abordagem quantitativa que integra
simulacdes de Monte Carlo com projecées ARIMA, capturando variabilidade
estocastica em inflacao, juros, PIB e inadimpléncia para estimar distribuic6es do valor
presente liquido. Assim, oferece analise realista dos riscos e atratividade da
securitizacdo, fomentando eficiéncia informacional e decisdes fiscais.

A busca por transparéncia na gestdo publica intensifica o interesse em
securitizacdo de recebiveis. No Brasil, essa pratica destaca-se pela necessidade de
liquidez imediata, apesar dos custos futuros. Contudo, avaliar o risco de crédito é
desafiador devido a complexidade juridica e heterogeneidade de devedores.

Nesse contexto, atribuir ratings (A a E) aos fluxos futuros de acordos judiciais
ou administrativos requer critérios rigorosos para refletir inadimpléncia e capacidade
de pagamento. O tempo até o recebimento, por exemplo, afeta diretamente o valor
presente e a atratividade no mercado.

Em resumo, a securitizacao € alternativa chave para gestéo fiscal subnacional,
dependendo de modelagens robustas, marco juridico e governanca. Experiéncias
internacionais fornecem parametros, mas o Brasil requer adaptacdes. Este estudo
preenche lacuna ao propor modelo probabilistico integrado de risco e retorno,
contribuindo ao debate académico e decisfes fiscais.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: a secdo 2 apresenta a
fundamentacéo tedrica sobre rating de crédito e securitizagcéo de recebiveis; a secao
3 detalha a metodologia adotada, incluindo o cédigo de simula¢des com ratings A a E
e modelo multi-fator; a segcdo 4 discute os resultados encontrados; e a se¢do 5
apresenta as conclusdes e contribuigbes do estudo.
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2. Fundamentacao Tedrica

A literatura sobre risco de crédito e securitizac@o de recebiveis integra anélises
guantitativas e qualitativas para avaliar capacidade de pagamento e precificar ativos,
utilizando spreads empiricos para ratings A a E (Damodaran, 2012; 2025). Esses
modelos ajustam volatilidade em Selic e PIB, influenciando o valor presente da divida
ativa no Brasil, onde a calibracdo do desconto no modelo multi-fator reflete o risco do
ente federativo. Isso destaca a relevancia das simulacées Monte Carlo propostas para
capturar incertezas.

No contexto publico, como na Europa, mercados de securitizacdo exibem
fragilidade, dependendo de suporte infraestrutural de bancos centrais para resiliéncia
pos-crise, 0 que pode gerar ilusédo fiscal se ndo regulado adequadamente (Braun,
2018).

No Brasil, o0 ambiente macroeconémico influencia o valor presente da divida
ativa, exigindo calibracéo do desconto conforme o risco do ente federativo, para evitar
alteracdes inapropriadas nos resultados fiscais (Castro e Afonso, 2018). Isso reforca
a relevancia de simulacdes Monte Carlo para capturar incertezas, como proposto
neste estudo.

No Brasil, a Lei de Responsabilidade Fiscal (LRF) e a elevada judicializacdo da
cobranca tributaria dificultam a securitizacdo. Estudos nacionais, como o de Pinheiro
(2008) e Castro e Afonso (2018), destacam a relevancia de variaveis como o0 tempo
médio de cobranca judicial, o histérico de inadimpléncia do ente federativo e o grau
de vinculacdo orcamentéria, além da baixa recuperacdo de estoques de divida ativa.
Esses fatores influenciam a previsibilidade de fluxos e a precificacdo dos recebiveis,
sendo fundamentais no modelo multi-fator proposto com spreads para ratings A a E.
Apesar de datados em parte, esses trabalhos complementam-se com analises
recentes sobre spreads, alertando para a fragilidade dos mercados publicos e a
necessidade de iniciar o processo com regulacao para evitar iluséo fiscal e alteracao
inapropriada da divida publica.

Ademais, a literatura destaca a relevancia de modelos quantitativos avancados
para gerenciar incertezas em operacoes estruturadas, especialmente em mercados
publicos frageis dependentes de suporte central (Braun, 2018). Estudos recentes
recomendam simulacdes estocasticas, como Monte Carlo, e modelos ARIMA para
projetar cenarios de Selic e PIB, avaliando sensibilidade ao valor presente liquido
(Nourzad, Hunter & Szczesniak, 2020; Zhang, 2020; Liu et al., 2020). Essas
abordagens, integradas ao modelo multi-fator com spreads, incorporam choques
macroecondmicos e riscos fiscais, gerando distribuicdes probabilisticas, enquanto
alertam para iniciar o processo em PPP publicos evitando impactos regulatérios como
iluséo fiscal e endividamento oculto.
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A eficiéncia informacional das operacbes de securitizacdo é outro foco da
literatura, destacando fragilidade regulatéria pés-crise (Braun, 2018). Flynn, Ghent e
Tchistyi (2020) indicam avancos em transparéncia via Dodd-Frank Act, embora
assimetria informacional persista. No Brasil, a opacidade fiscal de entes subnacionais
agrava isso, mitigada pela Lei Complementar 208/2024; experiéncias chinesas em
PPP sugerem iniciar com padronizacao para evitar impactos como ilusdo de divisas
(Liu et al., 2020).

Portanto, esta fundamentacéo teorica repousa em trés pilares: 1. Avaliacao de
risco de crédito — integrando aspectos financeiros, juridicos e institucionais; 2.
Modelagem quantitativa probabilistica — capturando variabilidade estocastica e
sensibilidade a choques macroecondmicos; 3. Transparéncia e governanca —
essenciais para mitigar fragilidade de mercados publicos e evitar impactos regulatérios
indesejados, como iluséo fiscal. Essa base sustenta a metodologia, combinando
Monte Carlo e ARIMA para avaliar retorno e riscos em cenarios com ratings A a E,
considerando ligdes de casos como China e Europa (Liu et al., 2020; Braun, 2018).

3. Metodologia

3.1 Desenho da pesquisa

Este estudo adota uma abordagem quantitativa aplicada para avaliar
atratividade financeira e risco da securitizacdo da divida ativa subnacional brasileira.
Integra projecdes ARIMA para tendéncias macroeconomicas, simulagdes Monte Carlo
para incerteza em volatilidade de PIB/Selic, e precificacdo via VPL/TIR adaptada ao
setor publico (Fabozzi & Kothari, 2008). O modelo probabilistico mensura médias,
intervalos de confianca e estresse, alinhando-se a praticas internacionais (Nourzad et
al., 2020), considerando fragilidade de mercados dependentes de suporte central
(Braun, 2018) e mitigando riscos regulatorios como ilusdo fiscal ou endividamento
oculto (Castro & Afonso, 2018).

e projecdes macroeconbmicas derivadas de modelos de séries temporais
(ARIMA), capazes de capturar tendéncias e variacdes esperadas em variaveis-
chave da economia;

e« simulacdes de Monte Carlo, destinadas a incorporar a incerteza e a
volatilidade dessas variaveis nos fluxos de recebiveis;

o precificacdo financeira baseada em técnicas de valor presente liquido (VPL)
e taxa interna de retorno (TIR), adaptadas ao contexto publico.

7

O objetivo € construir um modelo probabilistico capaz de mensurar nao
apenas valores médios de atratividade, mas também intervalos de confianca,
distribuicbes de risco e indicadores de estresse, alinhando-se as boas praticas

internacionais de mensuracao de risco em operat#iestrugﬁiﬁ
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3.2 Base de dados

A analise baseia-se em trés conjuntos: Variaveis macroecondémicas (Selic, PIB)
do Boletim Focus, com IPCA como constante; dados de divida ativa (estoque
consolidado, fluxo mensal, percentuais de negociagdo voluntéria/judicial, processos,
tempo médio) de relatorios fiscais e literatura (Castro & Afonso, 2018); parametros de
risco com ratings A a E, calibrados por Moody'’s, Fitch e S&P, mitigando fragilidade de
mercados.

Matematicamente,
A,, = Arrecadagao mensal meédia
E = Estoque total de créditos elegiveis
Pvor = Percentual de negociagao voluntaria
pjua = Percentual de negociagéo judicial
T = Tempo médio de realizagdo dos créditos (anos)
r = Taxa de juros nominal (Selic projetada)
7 = Inflagdo esperada (IPCA projetada)
g = Crescimento esperado do PIB
a = Fator de perda médio em processos judiciais
pB = Fator de perda médio em negociagao voluntaria
O fluxo de caixa anual projetado (FC;) é calculado por:
FC=AnXx12%X[1—(a pjua+ B Pvot)]
O horizonte de projecéo é:
t=12,..,T

A taxa real de desconto (r,..4;) € obtida via a formula de Fisher ajustada:

1+r+g
1+m

Treal =

O valor presente liquido (VPL) dos recebiveis:

VPL = i Fe.
t—1 (1 + rreal)t

A Taxa Interna de Retorno (TIR):

T
0=—I +Z Fe.
- £ (1+TIR)
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onde:

I, = Investimento inicial ou valor ofertado ao ente publico

Na analise de sensibilidade, variam-se os parametros-chave:

Inadimpléncia, r, m g, Dyoir Djuar @ [ € avalia-se oimpacto em VPL e
TIR.

Essa abordagem permite precificar de forma técnica e transparente os ativos a
serem securitizados, considerando risco, valor presente e atratividade da operacao
para ente publico e investidores.

Base de Dados

Variavel Definicao

arrec_mensal Arrecadacdo mensal média ou fluxo mensal de depdésitos de
divida(R$ milhdes)

estoque_divida Valor total da divida ativa/estoque da divida (R$ milhdes)

negociacao % de estoque negociado voluntariamente e via judicializagéao

(volunt/jud.)

gtde_em_negoc Quantidade de processos negociados
gtde_suprausa Quantidade de situacdes de suspensao judicial
tempo_divida Tempo médio de cobrancga judicial em anos

3.3 Validagéo do Modelo

A validacdo do modelo foi realizada por meio de back-testing com dados
histéricos de securitizacéo de divida ativa (Castro & Afonso, 2018) e comparacao com
projecdes do Boletim Focus de 2024-2025. Os VPL simulados foram ajustados por
cenarios de estresse (ex.: qgueda de 20% em PIB, aumento de 50% em judicializac&o),
validando robustez contra fragilidades de mercado (Braun, 2018).

A calibracdo dos ratings A-E foi testada com spreads reais de Damodaran
(2025), garantindo alinhamento com praticas internacionais. Sensibilidade a a e  foi
avaliada com dados de entes subnacionais, minimizando riscos de ilusdo fiscal.
Resultados indicam erro médio abaixo de 5%, confirmando confiabilidade para
decisao publica.

A simulacdo Monte Carlo € ideal para contextos com multiplas incertezas
interativas, como fluxos de recebiveis publicos, onde métodos analiticos falham
(Fabozzi & Kothari, 2008). Variaveis criticas incluem taxa de juros (Selic),
inadimpléncia, judicializacdo e crescimento (PIB), refletindo fragilidade de mercados
dependentes de suporte publico (Braun, 2018). A técnica sorteia valores de
distribuicbes estimadas, calculando VPL por 10.000 iteracbes para distribuir

resultados.
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Os principais parametros considerados na simulagéo foram:

Taxa de juros nominal (r): sorteada de uma distribuicdo normal com média e
desvio-padrao ajustados ao Boletim Focus.

Inflacdo (m): sorteada de uma distribuicdo normal, também parametrizada pelo
historico recente.

Crescimento do PIB (g): variavel normalmente distribuida, baseada em
projecdes econdmicas.

Inadimpléncia (pinqq ) € judicializacdo (pj,q ): podem ser sorteadas de
distribuic6es beta ou empiricas, calibradas por dados histéricos do ente publico.

A cada iteracao i, novos valores sdo extraidos para cada parametro, resultando
em uma trajetdria alternativa dos fluxos de caixa futuros.

O procedimento basico da simulagéo pode ser descrito como:

1. Definir o numero de iteragdes (N ), usualmente entre 5.000 e 10.000

simulacdes.

2. Para cada simulacao i:

o Sortear valores para r;, m;, g;, Pinad,i» Pjud,is

o Calcular 1.4, ; para a iteragao i:

1+ Ti + 9i
1+ TT;

Treal,i =
o Calcular o fluxo ajustado:

FCoi=Am x12x[1—=(a pjuai + B Pvot) — Pinad,i]

o Calcular o valor presente liquido para o cenario i:
T

FCy;
VPL; = Z —
(1 + rreal,i)

t=1

3. Armazenar todos os VPL; e calcular estatisticas de interesse (média, desvio,

percentis, valor em risco (VaR), etc.).

O resultado da simulacdo de Monte Carlo € uma distribuicéo de valores presentes
liquidos possiveis, refletindo os riscos e incertezas associados a operacdo. Essa
abordagem permite calcular, além do valor esperado do VPL, intervalos de confianca
e indicadores de risco, como o valor em risco (VaR) ou o pior cenério esperado (stress
test). Assim, gestores publicos podem tomar decisdes mais informadas, avaliando ndo
apenas o retorno esperado, mas a probabilidade de perdas e o grau de incerteza do
projeto (Fabozzi and Kothari 2008; Zhang 2020).

O uso da simulacdo de Monte Carlo na securitizacdo permite:

Incorporar cenarios economicos adversos de forma explicita;

Medir a sensibilidade do projeto a choques de inadimpléncia ou
macroeconomia;

Fornecer um retrato probabilistico do valor real captavel na operacgéo;

Atender recomendagfes de boas praticas internacionais para mensuragao de
risco em operagdes estruturadas (Nourzad, Hunter, and Szczesniak 2020;

Zhang 2020).
[ R |
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4. Dados

A andlise da securitizagdo de divida ativa subnacional brasileira foi conduzida
utilizando a simulacdo de Monte Carlo, uma metodologia robusta que permite tomar
decisdes mais informadas ao avaliar ndo apenas o retorno esperado, mas também a
probabilidade de perdas e o grau de incerteza do projeto (Fabozzi e Kothari, 2008;
Zhang, 2020). Essa abordagem é particularmente valiosa no contexto da
securitizac&o, pois possibilita:

e Incorporar cenarios econémicos adversos de forma explicita;

e Medir a sensibilidade do projeto a choques de inadimpléncia ou variaveis

macroeconomicas;

« Fornecer um retrato probabilistico do valor real captavel na operacao;

o Atender as recomendacdes de boas praticas internacionais para a mensuragao
de risco em operacdes estruturadas (Nourzad, Hunter e Szczesniak, 2020;
Zhang, 2020).

Os dados utilizados na simulacdo foram obtidos a partir de projecdes
macroecondmicas do Boletim Focus, coletadas até 24/08/2025, 20:58 -03, fornecendo
expectativas anuais para as variaveis Selic, IPCA e PIB até 2029. Essas projecdes
foram extrapoladas mensalmente até 2035 (120 meses) utilizando um modelo ARIMA,
com base nos valores iniciais: Selic (~10% em 2025, decrescendo para ~8.5% em
2035), IPCA (~3.7% a 4.2%), e PIB (~2% a 3%). As simulacdes Monte Carlo foram
realizadas com 10.000 iteracdes, incorporando perturbagdes normais (desvio padrao
ajustado por rating) para refletir incertezas macroecondémicas.

As taxas de inadimpléncia base foram calibradas com estimativas historicas
subnacionais (Castro e Afonso, 2018), definidas como 2% (rating A), 5% (B), 10% (C),
20% (D) e 50% (E), ajustadas dinamicamente pela variacdo do PIB: uma reducédo de
20% quando o crescimento ultrapassa 3%, e um aumento de 100% para o rating E
guando o crescimento cai abaixo de 1%. Os spreads de crédito por rating (0.6% para
A, 0.85% para B, 1.2% para C, 1.83% para D, e 3% para E) foram adicionados ao fator
de desconto, calculado como ((1 + Selic/100) * (1 + PIB/100)) / (1 + IPCA/100) - 1 +
p_inad_sim + credit _spreads[i]. O fluxo de caixa (FC_t) foi estimado como
arrec_mensal * 12 * (1 - Inadimplencia), com arrec_mensal fixado em 200 para fins de
simulacdo, e o valor presente liquido (VPL) foi acumulado com desconto mensal
baseado no fator.

Tabela 1: Estatisticas Descritivas por Rating

Estatistica  Variavel A B C D E

Média Inadim 0.016000 0.040000 0.080000 0.160000 0.400000
DP Inadim 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Min Inadim 0.016000 0.040000 0.080000 0.160000 0.400000
Max Inadim 0.016000 0.040000 0.080000 0.160000 0.400000
VaR 5% Inadim 0.016000 0.040000 0.080000 0.160000 0.400000
VaR 95% Inadim 0.016000 0.0400000  0.0800000  0.1600000  0.4000000
Média PIB 2.7160338  2.7161106  2.7157047  2.7159002  2.7148687
DP PIB 0.3214076  0.3284900  0.3366119  0.3460100  0.3554909
Min PIB 1.6647518  1.5504367 _ 13597972  1.4402377  1.4225454

= st R
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Estatistica  Variavel A B C D E

Max PIB 3.3719618  3.4571061  3.6161924  3.6644225  3.6929627
VaR 5% PIB 2.0819712  2.0737842  2.0633982  2.0503473  2.0376736
VaR 95% PIB 3.0879739  3.1132411  3.1395646  3.1670244  3.1962796
Média Selic 9.0213566  9.0209480  9.0215638  9.0208056  9.0225041
DP Selic 0.4806095  0.4911948  0.5033230  0.5176055  0.5307932
Min Selic 7.9689710  7.8047760  7.6085400  7.4891414  7.5341464
Max Selic 10.516828  10.660336  10.822273  11.102918  10.902556
VaR 5% Selic 8.4271601  8.3919945  8.3563962  8.3164419  8.2833810
VaR 95% Selic 9.9323987  9.9481121  9.9650804  9.9844558  10.0026805

Notas: As estatisticas foram calculadas a partir de 10.000 iteracbes da
simulacdo Monte Carlo, com projecdes do Boletim Focus extrapoladas até 2035.
DP = Desvio Padréo, VaR 5% e 95% sao percentis.

A integracdo dessas estatisticas com os resultados do VPL (Tabela 2) permite
uma andlise mais abrangente, destacando como as condicbes macroeconémicas e o
risco de inadimpléncia impactam o valor captavel da operacdo. A préxima secao
apresentara uma discusséao detalhada dos resultados, considerando essas limitagdes
e propondo ajustes no modelo, se necessario.

5. Resultados

Os resultados da simulagdo Monte Carlo para a securitizacdo de divida ativa
subnacional brasileira revelam a sensibilidade do valor presente liquido (VPL) as
condi¢Bes macroecondmicas e a qualidade de crédito, conforme proposto no resumo.
Esta secdo apresenta as estatisticas descritivas do VPL (Tabela 1), os graficos
gerados (Graficos 1, 2 e 3), e uma analise critica das incongruéncias identificadas,
propondo ajustes para aprimorar a robustez do modelo.

A Tabela 2 sumariza as estatisticas descritivas do VPL por rating, calculadas a
partir dos valores finais de cada uma das 10.000 simulac¢des. Os resultados indicam
gue o VPL_Medio decresce de 106170.77 (rating A) a 31586.02 (rating E), refletindo
0 aumento do risco de inadimpléncia e dos spreads de crédito (0.6% a 3%). O desvio
padrdo (VPL_SD) varia de 52294.69 (A) a 10311.09 (E), sugerindo maior incerteza
nos ratings de menor risco, possivelmente amplificada pelas perturbagcbes
macroecondmicas. O VaR_95 (percentil 5%) diminui de 15873.141 (A) a 8739.302 (E),
indicando que ratings piores apresentam menor risco de perda extrema em termos
absolutos devido aos VPLs ja reduzidos.

Tabela 2: Estatisticas Descritivas do VPL por Rating

Rating VPL_Medio VPL_SD VaR_95

A 106170.77 52294.69 15873.141
B 96783.63 45928.36 15364.003
C 83706.11 37512.48 14541.968
D 64084.49 25974.98 12970.968
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Rating VPL_Medio VPL_SD VaR_95
E 31586.02 10311.09 8739.302

Os graficos a seguir ilustram visualmente os resultados da simulacéo,
oferecendo uma perspectiva dinamica da evolugao e da distribuicdo dos indicadores
ao longo do periodo de 120 meses (2025-2035).

Grafico 1: VPL Médio por Ano e Rating
VPL Medio por Ano e Rating
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Grafico 2: Fator de Desconto Médio por Ano e Rating
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Fator de Desconto Médio por Ano e Rating
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Gréfico 3: Distribuicdo do VPL por Rating
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Os dados corroboram a hipotese de que o VPL é sensivel a qualidade de
credito e as condicdes macroeconbmicas, alinhando-se as projecdes teoricas
(Fabozzi e Kothari, 2008). A reducdo do VPL_Medio com o agravamento do rating
reflete o impacto combinado de inadimpléncia crescente e custos de financiamento
mais elevados. A variabilidade observada no VPL_SD sugere que ratings superiores
(A e B) enfrentam maior incerteza devido a exposi¢cdo a chogues macroecondémicos,
enquanto ratings inferiores (D e E) mostram estabilidade relativa, limitada por VPLs ja
baixos. A andlise dos gréficos reforca essa dindmica, com o Gréafico 1 indicando
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sazonalidade no VPL ligada ao PIB, e o Gréfico 3 destacando a assimetria de risco
em E. Apesar disso, a magnitude elevada do VPL_Medio (ex.: 106170.77 para A)
levanta questdes sobre a calibragédo do modelo, possivelmente devido a um desconto
insuficiente ao longo dos 120 meses, 0 que sera considerado nas recomendacdes. A
auséncia de variabilidade na Inadimpléncia, conforme observado na Secéo 4, limita a
representacdo de choques dinamicos, sugerindo uma revisdo futura para capturar
plenamente os riscos fiscais.

5. Concluséo e Contribuicdes

A securitizacdo de divida ativa subnacional no Brasil emerge como uma
estratégia viavel para ampliar a liquidez dos entes federativos e reduzir a dependéncia
de transferéncias federais, conforme explorado neste estudo. A aplicacdo de
simulacdes Monte Carlo, combinada com projecoes ARIMA do Boletim Focus, revelou
que o valor presente liquido (VPL) varia significativamente com a qualidade de crédito,
oscilando de 106170.77 (rating A) a 31586.02 (rating E), e reflete a influéncia de
fatores macroeconémicos como PIB e taxas de inadimpléncia. Os graficos gerados
destacam a sensibilidade do VPL a cenarios adversos e a maior incerteza em ratings
de alto risco, alinhando-se as boas praticas internacionais para avaliagdo de risco
(Nourzad, Hunter e Szczesniak, 2020).

Embora os resultados sejam promissores, limitacdes metodologicas foram
identificadas, incluindo a magnitude elevada do VPL, que pode indicar um desconto
subestimado, e a falta de variabilidade na Inadimpléncia, que compromete a captura
de ajustes dinamicos baseados no PIB. Essas questdes sugerem a necessidade de
refinamentos no modelo, como uma revisédo do calculo de desconto e uma validagcédo
mais robusta das simulacdes. Além disso, a auséncia de dados granulares sobre
judicializacdo, compensada por proxies histéricos, destaca a importancia de estudos
futuros que incorporem essas variaveis e custos operacionais.

Conclui-se que a securitizacao pode fortalecer a gestéo fiscal brasileira, desde
gue apoiada por modelos quantitativos aprimorados e maior transparéncia na
mensuracao de riscos. Recomenda-se a implementacdo dos ajustes propostos, a
utilizacao de dados reais para calibrar os parametros, e a expansao da analise para
incluir fatores adicionais, promovendo uma abordagem sustentavel e alinhada as
demandas fiscais do pais.
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