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Capitulo 1

Capitulo 1 — Introducio

1.1. Motivagao
A escolha do tema e a motivagio para o desenvolvimente deste trabatho
surgiram em decorréncia do estagio realizado na FHS — Financial High-End Systems e

das atuais condicdes do mercado financeiro brasileiro que esté prestes a regulamentar
os Derivativos de Crédito.

1.1.1. A Empresa

A FHS - Financial High-End Systems Consultoria e Comercial Ltda. € uma
empresa que fornece sistemas de suporte & decisédo para a area financeira. A empresa
procura focar seus esforgos néo apenas fornecendo sistemas de alto desempenho,
mas também na condicdo de prestadora de servigos, assistindo e treinando seus
clientes para que os mesmo consigam extrair 0 maximo das ferramentas oferecidas.

Atualmente a empresa atua fortemente nas areas de MIS — Managenal
Information Systems e Risk Management possuindo trés sistemas principais:

O Funding Model Server € um sistema que tem como principal objetivo fazer o
suporte na tomada de decisdo, apurando a rentabilidade e a eficiéncia das operagdes,
além de suprir algumas necessidades de informagdes sobre o mercado financeiro. O
sistema é voitado para a parte gerencial, tratando e distribuindo as informagdes
criticas das instituigdes, proporcionando uma vis&o abrangente sobre o negécio.

O RiskPerforma é um sistema voltado para a andlise e o gerenciamento do
risco de mercado, fundamentado no célculo do VaR — Value af Risk — da instituicao. O
sistema ndo apenas quantifica o risco, mas também oferece ferramentas de andlise de
sensibilidade. Sob posse deste sistema & possivel controlar o risco, bem como fazer
andlises das condigbes do mercado e da relacéo risco/retorno das operagdes.

O Cash Liquidity Server € um sistema que tem como objetivo ajudar o
gerenciamento do risco de liquidez, oferecendo ferramentas para a analise da situagéo
financeira da empresa em diferentes cenarios.

1.1.2. O Mercado Financeiro

O mercado financeiro brasileiro possui um volume de negécios muito pequenc
se comparado a alguns paises de primeiro mundo. Entretanto, muitas instituicées
sentem a necessidade de instrumentos que possibilitem a negociagdo do risco de
crédito, facilitando a administragcdo de suas carteiras de crédito. Em decorréncia disto,
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Capitulo 1

surgiu o interesse pela negociacdo dos derivativos de crédito no Brasil e, desde
outubro de 2000, algumas instituicdes financeiras estdo atuando junto ao Banco
Central do Brasil para que estes produtos sejam regulamentados. Segundo previsdes
de especialistas, os derivativos de crédito devem estar regulamentados até o inicio de
2002.

O inicio das negociacdes de derivativos de crédito no Brasil € uma grande
oportunidade para a FHS se posicionar no mercado de crédito, podendo desenvolver
novos sistemas e/ou prestando servicos de consultoria. Assim, esta oportunidade
despertou o interesse da empresa € motivou a realizaco deste estudo.

1.2. Objetivos do Trabalho

Este frabalho tem por objetivo apresentar os principais tipos de derivativos de
crédito existentes no mercado externo, bem como estudar o modelo de precificagédo de
um Swap de Crédito (Credit Default Swap) proposto por Das e Sundaram (1998),
utilizando técnicas de simulacio.

Para atingir tais objetivos, preliminarmente, foi feito um estudo do mercado de
crédito e das técnicas para a avaliagéo do risco, seguidos de uma breve introdugéo
aos principais modelos de avaliagéo do risco de crédito existentes no mercado. Assim,
este trabalho ficou estruturado da seguinte forma:

o Capitulo 1: Capitulo introdutdrio que apresenta os motivos para o

desenvolvimento deste trabalho e os principais objetivos do mesmo.

e Capitulo 2: O segundo capitulo procura situar o estudo em um contexto,
apresentando um breve histérico do mercado de crédito e das principais técnicas e
modelos para a avaliagdo do risco de crédito, fazendo também uma comparacgéo
entre os principais modelos de referéncia hoje no mercado.

o Capitulo 3: Este capitulo apresenta os principais derivativos de crédito
existentes no mercado externo, mostrando alguns exemplos e as principais
vantagens que estes produtos oferecem para 0s seus negocianies. Também séo
feitas algumas consideracbes sobre os aspectos legais dos derivativos de crédito.

¢ Capitulo 4: O quarto capitulo apresenta 0 modelo de precificagéo de um
Swap de Crédito proposto por Das e Sundaram (1898), complementando com uma
avaliagdo do impacto de se utilizar outras distribuicdes de probabilidades no
modelo.

+ Capitulo 5: No dltimo capitulo s&o apresentados os principais resultados e
conclusées obtidos neste estudo, bem como os préximos passos a serem
seguidos.
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Capitulo 2

Capitulo 2 - O Mercado de Crédito e seus
Riscos

Este capitulo procura apresentar um histdrico da evolugdo do mercado e
crédito até a atualidade, destacando a importéncia da avaliagdo do risco e as
principais técnicas e modelos para se apurar as condicbes de pagamento dos
tomadores de empréstimos.

2.1. A Evolucdo de Crédito e do Sistema Financeiro

A palavra crédito significa acreditar, confiar e teve a sua origem na palavra
‘credo’, do Latim. Segundo Nakamura (2000) apud Conant (1967), existem registros
que na antiga Assiria, Fenicia e Egito que as transactes eram feitas com poucas ou
nenhuma garantia.

Com o desenvolvimento do mercado, na idade Média, houve uma demanda
maior por operacbes de crédito criando-se mecanismos de depositos e re-
empréstimos. Inicialmente os depositantes pagavam aos “arrendadores” para que
estes ficassem com o dinheirc por motivos de seguranga, porém, essa situagéo se
inverteu com o aumento da demanda de capital e os “arrendadores” passaram a
remunerar os depésitos.

Segundo Nakamura (2000) apud Petit € De Veyrac (1945) a Igreja foi um
impecilio para o desenvolvimento do mercado de crédito pois proibia ¢ pagamento de
juros em funcdo de empréstimos fazendo com que este tipo de operagdo se
concentrasse nas maos dos judeus e lombardos.

Porém, com o crescimento das atividades financeiras, a lgreja passou a aceitar
essas operagies possibilitando o desenvolvimento das famosas cidades estado
italianas na idade Média. Os hancos surgiram como conseqgléncia da necessidade de
se organizar essas operagies de forma a aumentar as garantias aos depositantes e
ajudar no financiamento de obras do govemo. Com o seu crescimento, 0s bancos
passaram a administrar as contas da cidade como, por exemplo, o recebimento de
impostos.

O sistema bancério continuou a evoluir, acompanhando o desenvolvimento
comercial e industrial, surgindo posteriormente os bancos comerciais, os bancos de
investimento, as factorings, entre outros, desempenhando um importante papel no
desenvolvimento da economia mundial.

Luis Roberto Sant'Anna Henriques — 2001 Pégina 3



Capitulo 2

2.2. Risco de Crédito

Uma operagio de crédito ocorre quando ha um empréstimo de recursos,
podendo ou n&c estar na forma de dinheiro, do credor — aquele que empresta o
recurso — para o tomador — aquele que toma emprestado o recurso — com o objetivo
de gerar beneficios para ambas as partes. O credor seré beneficiado pela cobranca de
juros e o tomador pela possibilidade de investimento do recurso obtido.

O que se verifica nesta operacéo & que o credor trocou o recurso disponivel
pela expectativa de recebé-lo de volta no futuro acrescido dos juros. Esta expectativa
nada mais é do que uma probabilidade de pagamento que é diretamente influenciada
pelas condi¢gbes do tomador do empréstimo, além de ser indiretamente influenciada
por fatores da economia.

Uma vez que existe uma probabilidade de ndo pagamento, o credor fica
exposto a um risco, pelo qual cobra um retorno. E comum, no mercado financeiro, se
definir um curva de indiferenca que mostra o retorno minimo exigide pelo investidor
(credor) para determinado grau de risco. A Figura 1, a seguir, mostra um exemplo de
curva de indiferenca, lembrando que esta pode variar no tempo e de investidor para
investidor.

Curva de Indiferenga

Retorno
{0
2

0% L S S 8
0% 10% 20% 30% 40%

Risco

Figura 1:  Curva de Indiferenga
O risco de crédito & uma das classes mais importantes de risco para as
instituicdes financeiras. Segundo o JP Morgan (1997), existem varias razbes para
medi-lo e avalia-lo, dentre as quais pode-se destacar:
e Ele pode crescer rapida e inesperadamente, sem apresentar sinais de
mudanca;
¢ Muitos credores possuem um alto grau de alavancagem, o que significa que
erros na estimacgao deste risco podem quebra-los;
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Capitulo 2

« E muito dificil administra-lo, dada a dificuldade de se diversificar a carteira;

» Com a medida dos riscos, as decisdes de diversificagdo da carteira sdo
tomadas de maneira mais racional;

» Com a sua medida é possivel perceber os efeitos da diversificacio efou
concentracéo;

¢ Os produtos financeiros se tornaram muito complexos, principaimente apés
a criacéo dos derivativos, dificultando a avaliagdo dos riscos;

o O aumento da liquidez dos mercados secundarios possibilitou uma
administracado do risco baseada em precgos e taxas do mercado.

2.3. Modelos de Risco de Crédito

Os modelos de risco de crédito evoluiram muito nos Gltimos anos e, dentre os
principais existentes hoje, é possivel fazer um disting&o em trés diferentes classes:
Modelos de concessio de crédito, Ratings e Modelos de VaR (Value at Risk) de
Crédito.

A seguir sera feita uma breve apresentacéo dos principais modelos, sem entrar
em detathes muito especificos pois isto foge ao objetivo deste trabatho.

2.3.1. Modelos de Concessao de Crédito

Os modelos de concess3o de crédito, classe que inclui os modelos
especialistas e os modelos de credif score, séo voltados para auxiliar a decisdo de se
fazer ou n&o o empréstimo em fungéo da qualidade de crédito do tomador.,

Sistemas especialistas

Neste sistema de avaliagdo, a analise do credito depende fortemente do
julgamento subjetivo de analistas de crédito. Estes profissionais passam por um forte
treinamento e ganham respeito a4 medida que adquirem mais experiéncia e habilidade.
Segundo Saunders {1999), eles sdo altamente valorizados por trés razdes principais:

* Normaimente estéo alinhados com a linha de trabatho da instituigéo a qual
pertencem, podendo estabelecer limites de crédito para cada tipo de cliente. A
medida em que vao ganhando experiéncia, eles vao “construindo” uma cultura do
crédito que é passada para os profissionais mais novos;

¢ A medida em que ganham respeito, eles se transformam numa fonte de
regras e informagdes para a aprovacgéo do crédito. Estas regras dificiimente séo
documentadas;
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Capitulo 2

« Com a presenca destes profissionais, os outros executivos da instituicao

podem se concentrar em outras atividades que julgam mais importantes.

Para fazer a deciséo sobre a concessdo do crédito, sédo utilizadas varias
metodologias proprias, porém, para Caouette et Al. (1899) e Saunders (1999) o mais
comum € a utilizacéo dos cinco “Cs” do crédito:

1) Caréter (Character): Medida da reputag&o da firma. E uma medida empirica em
gue a idade da empresa é importante no que diz respeito & sua reputacio;

2) Capital (Capital): O Patriménio Liquido e a taxa de alavancagem. Altas taxas
de alavancagem sugerem grandes chances de quebra;

3) Capacidade (Capacity): A habilidade de pagar, que reflete a volatilidade dos
ganhos do “devedor’;

4) Garantias (Coflateral): Garantias que o tomador oferece;

5) Condigbes Econdmicas (Cycle or Economic Conditions). O estado dos
negocios € um importante fator para se medir o risco de crédito.

Além dos cinco “Cs” estdo as taxas de juros, que influenciam fortemente o
retorno das empresas. A Figura 2, resume o processo da andlise do crédito em um
sistema especialista.
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Capitulo 2

Fluxo do Processo de Analise de Crédito

—

O tomador tem uma ' Motivagdo: O aplicador tem
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L —

- —
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Fonte: Cacuette et Al. (1999)

Figura 2:  Fluxo do Processo Classico de Anédlise de Crédite

A analise de crédito em um sistema especialista exige que se analise varias
categorias de indicadores das empresas, tals como: desempenho operacional,
cobertura dos servicos da divida, alavancagem financeira, liquidez e recebiveis. E
necessario tomar um cuidado especial com a analise do fluxo de caixa (liquidez) da
empresa pois este influencia fortemente os outros indicadores financeiros. Além disso,
o processo de concessfio de crédito depende muito da andlise subjetiva do
profissional, de suas expectativas para o setor no qual a empresa atua e de como €
avaliada a sua administragdo. E importante lembrar que cada setor da economia tem
fatores proprios de estudo.
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Capitulo 2

Estes sistemas foram os primeiros a serem utilizados no mercado e hoje em
dia ainda estdo presentes em grande parte das instituicdes financeiras. Apesar disso,
os sistemas especialistas apresentam uma série de problemas:

« Seu desenvolvimento e sua manutencgéo sdo muito dispendiosos;

e O ftreinamento dos profissionais € muito caro, leva muito tempo e a

instituicdo ndo tem garantias de que eles seréo fiéis a ela;

+ Os sistemas podem exigir informagbes redundantes, aumentando os custos
e gerando ineficiéncia;

¢ Por ser um sistema altamente subjetivo, apresenta desempenho variavel,

e Profissionais que passaram pelo mesmo treinamento podem fazer andlises
diferentes da mesma empresa — em instituicbes maiores, normalmente, essa
variagao é mais acentuada devido ao maior niimero de pessoas responsaveis pela
concessao de um empréstimo,

« A maioria dos sistemas especialistas ndo trata de gestéo de carteiras
devido a complexidade - eles apenas analisam a concesséo do crédito.

Sistemas de credit score

Os sistemas de Credit Score partem da hipdtese de que, através de um
processo quantitativo, € possive! determinar uma pontuacdo para os pagadores e,
assim, definir um critério de classificag@o entre os bons e 0s maus pagadores. Desta
forma, & possivel construir curvas distintas de distribuicdes de probabilidades de
inadimpléncia.

Para um sistema de Credit Score ser bem visto no mercado, ele deve ter as
seguintes caracteristicas:

¢ Boa fundamentagéo tetrica,;

e Medir o risco/probabilidade de inadimpléncia;

+ Apresentar os resultados independente da opinido do usuarie;

e Reconhecer mudancas na qualidade do crédito e apresentar estabilidade

quando n&o mudarem as condigbes do tomador,

+ Produzir resultados consistentes ao longo do tempo e para uma grande

variedade de tomadores de empréstimo;

Os modelos de Credit Score utilizam véarias técnicas, dentre as quais pode-se
destacar:

¢ Andlise discriminante,

¢ Arvore de decisdo;
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+ Redes neurais.

O Z Score de Allman

Segundo Caouette et Al. (1999) em 1968 Altman publicou o primeiro modelo de
credit score, o Z Score. C Z Score € um modelo multivariado que combina os valores
de alguns indices das instituigbes para produzir uma pontuagéo usada para determinar
quais sdc as empresas boas e quais séo as ruins, isto &, diferenciar quais séo as
empresas que devem falir daquelas que ndo devem falir. Segundo Caouette et Al
(1999) esta medida é possivel porque as empresas sadias apresenta indices
diferentes das empresas com grandes chances de se tornarem inadimplentes.

O modeio Z Score foi construido ufilizando-se de andlise discriminante,
buscando maximizar as diferencas entre os grupos € minimizar as diferencas internas.

1 estéo os resultados da amostra de Altman:

Média Grupo Média Grupo Ndo | Indice F 2
Varigvel Falidas ' Falidas
capital _de _giro -6,1% 41,4% 32,60
Xy = T
ativo _total
lucros _ retidos -62,6% 35,5% 58,86
X, = —
ative _total
Y. = EBIT -31,8% 15,4% 26,56
T ativo _total
X = valor _mercado _ PL 40,1% 247 7% 33,26
4 valor _escritural _ passivo
¥ vendas 1,5 Vezes 1,9 Vezes 2,84
7 ativo_total

* Tamanho da amostra: 33

“F & relevante ao nivel 0,001 para todas as varidveis, salvo faturamento/ativo totai. Este indice testa a diferenga
estatistica entre a média dos dois grupos.

Fonte: Caouetie et Al. (1999)
Tabela1: Resultados do estudo de Altman (Z Score)

Altman, ao final de seu estudo, chegou na seguinte funcéo:
Z=12X +1,4X,+33X,+0,6X,+0,999X,, onde:
Z < 1,81 = a empresa deve falir;

1,81 £ Z < 2,99 = zona de dlvida;

Z > 2,99 = a empresa n&o deve falir.
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2.3.2. Ratings

Pode-se definir Rating como: "Método com o qual um observador classifica a
aptidao, interesse, habilidade ou outras caracteristicas de um individuo ou grupo.
Quase sempre a classificago & por uma escala que pode ser alfabética ou numérica.
O termo também é aplicavel & situagéo financeira de uma empresa.”

Para se avaliar a qualidade do crédito de uma empresa ou de um titulo,
normalmente os credores (investidores ou instituicdes financeiras) costumam agrupar
os tomadores de empréstimo em classes com o mesmo perfil e, a partir disso, avaliar
as condicdes dos mesmos para depois estabelecer uma probabilidade de n&o
pagamento. Assim, pode-se entender rafing como uma avaliagdo da condigac de
pagamento de uma empresa.

As agéncias de rating

Originérias dos Estados Unidos, ainda no seculo XIX para a avaliagdo da
qualidade de crédito de mercadores, tiveram, no inicio do século XX, seu conceito
ampliado para titulos. Hoje em dia, além de titulos (governamentais, municipais e
baseados em ativos), elas avaliam a qualidade de ag¢bes preferenciais, commercial
papers e notas de médio prazo.

As agéncias de rating séo instituicbes especializadas em avaliar as condicdes
de crédito, isto &, as condigbes de pagamento dos emissores de titulos. Sua principal
funcdo € informar a probabilidade destes emissores n&o honrarem seus
compromissos: pagamento do principal e dos juros referentes aos titulos emitidos.
Além disso, elas devem informar aos investidores qual o valor esperado de resgate
(taxa de recuperacao) no caso de nao pagamento.

Em mercados mais maduros, as agéncias de rafing assumiram um papel muito
importante no mercado de concessfo de crédito. Os mercados de capitais
subsiituiram os bancos como fonte principal de capital e, com isso, as agéncias
assumiram um papel fundamental para muitos investidores e empresas que se
baseiam em suas informacbes para avaliar os riscos de suas carteiras através da
informag&o da capacidade de pagamento de seus tomadores de emprestimos.

Nos ultimos anos, 0 nimero de empresas avaliadas pelas agéncias cresceu
muito, refletindo o aumento de importancia das mesmas. A Figura 3 abaixo mostra o
numero de avaliagbes feita pela agéncia Moody's em trés épocas distintas:

' Extraido do Dicionario Pratico Michaelis
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l Avalia¢des da Moody's
' 5000
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! 3000 -
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| AvaliagBes | 12 T 2533 | agat _

e i

Fonte Caouette etA[ (1599}
Figura 3:  Numero de avaliagGes feitas pela Moody's
Ao longo do tempo, 0 mercado tem constatado a importancia e a veracidade
estatistica dos dados fornecidos pelas agéncias de rating. As taxas de inadimpléncia
apresentam uma tendéncia inversa & classificacdo da qualidade do crédito das
empresas. Assim, quanto pior for a avaliacdo de uma empresa, maior sera a taxa de

retorno, isto &, os juros cobrados para se fazer um empréstimo a ela.

Agéncias de Rating Estrangeiras

Segundo Caocuette et Al. (1999), as quatro maiores agéncias de rating no
mercado americano sdo a Moody's Investor Service, a Standard & Poor's, a Fitch
IBCA e a Duff and Phelps Credit Rating. A maior de todas, a Moody's, é uma
subsidiaria da Dun and Bradstreet uma agéncia de crédito comercial. A Standard &
Poor's € uma divisdo da editora McGraw-Hill. As outras duas, a Fitch e a Duff and
Phelps sdo empresas independentes e ndo tém o mesmo tamanho. Além destas,
existem varias outras agéncias de outros paises tais como: Canadé, Japéo e Gra-
Bretanha. Na Tabela 2 estdo algumas das principais agéncias no mundo e suas
escalas de classificagao:

Agéncia Ano de Orientacio Simbolos de | Simbolos de
Fundagio | do Mercado | rafing de curto | rating de
prazo longo prazo
Australian Rating (S&P) 1981 Local Ai+aCA1 AAA A C
Canadian Bond Rating 1972 {.ocal A-1a A4 At+aD
Service (CBRS)
Dominion Bond Rating 1976 Locai R-taU AAAaC
Service (DBRS}
Agence d'Evaluation 1986 Local T-1aT-4 AAA a D
Financiere (S&P)
Credit Rating Services of 1988 Local P-1aP-5 AAAaD
India 1Lid.
Japan Bond Research 1979 Local e SN
Institute
Japan Credit Rating 1985 Local J-1aJ-5 AaaaD
Agency
Mikuni & Co. 1975 Local Né&o disponivel AAAaD
Nippon Invesiors Service 1685 Local A1aD AAAaD
Korean Investors Service 1985 Local A-1aD AAA aD
Intemational Bank Credit 1979 Bancos AaE

Luis Roberto Sant'Anna Henriques — 2001 Pégina 11



Capitulo 2

Analysis (UK) &
Duff & Phelps 1932 Local Duff-1 a Duff-3 1817
Fitch IBCA 1913 Global F-1aF-4 AAAaD
Moody's Investors Service 1909 Global P-1aP-3 AagaC
Standard & Poor's 1922 Global A-lab AAAaD

Fonte: Cacuette et Al. (1999)
Tabela 2:  Principais agéncias de rafing no mundo

Agéncias de Rating Brasileiras

O ndmero de agéncias de rating brasileiras € muito reduzido, visto que o
mercado de crédito brasileiro é pequeno se comparado a outros paises.

Criada em 1992 e com sede no Rio de Janeiro, a Atlantic Rating, maior agéncia
de rating do Brasil, atua nos mercados brasileiro e latino-americano, classificando o
risco de bancos, empresas e fundos de investimento.

Uma segunda agéncia de rafing nacional € a RiSKbank, que faz a andlise e
classificagéo da qualidade de crédito de bancos.

Critérios para classificagéo

Para a classificacdo da qualidade de um titulo corporativo, os principais pontos
que s&o observados pela agéncias séo o risco do negdcio e o risco financeiro da
empresa.

O Risco do Nego6cio & avaliado por:

e Caracteristicas do setor;

+ Posicdo competitiva da empresa: Marketing, Tecnologia, Eficiéncia, Cusfos;

e Modelo de administracio;

O Risco Financeiro é avaliado por:

« Caracteristicas financeiras da empresa;

¢ Politica financeira;

o Lucratividade;

+ Protegéo do fluxo de caixa;

o Flexibilidade financeira;

Dentre os aspectos listados acima, o principal fator a ser analisado é a
caracteristica do setor no qual atua a empresa. A andlise do risco do setor impée um
limite a classificacdo das empresas, isto & nenhuma empresa pode ter uma
classificacéo melhor que a classificacdo do setor.

A anélise da qualidade do crédito das empresas inclui medidas tais como: grau
de alavancagem, fluxo de caixa, cobertura de dividas. Ja para a anélise de titulos
governamentais, pode-se citar como exemplo os seguintes aspectos: estabilidade,
coesdo social e econdmica e integragéo no sistema econdmico mundial.

Luis Roberto Sant'Anna Henriques — 2001 Pégina 12



Capitulo 2

Rating do Banco Central — Resolucéo 2682

No final de 1999 o Banco Central do Brasil, através da resolucéo 2682 (o texto
completo estd4 no anexo A), determinou que todas as instituigbes financeiras seriam
obrigadas a classificar as suas operagbes de crédito em ordem crescente de risco,
segundo 0s niveis: AA,A,B,C,D,E,F, G, eH.

Segundo a resolucdo, as avaliacdes devem contemplar, no minimo, a situagdo
do devedor e as caracteristicas da operagdo.

A situacao do devedor deve abranger os seguintes aspectos:

¢ Situacdo econdmica-financeira;

Grau de endividamento;

-

Capacidade de geracéo de resultados;

Fluxo de caixa;

Administragéo e qualidade dos controles;

Pontualidade e atraso nos pagamentos;

Contingéncias;

s Setor de atividade econbmica;

o Limite de crédito.

As caracteristicas da operagdo devem abranger os seguintes aspectos:

¢ Caracteristicas da operacgéo;

* Natureza e finalidade da operagao;

e Caracteristicas das garantias;

o Valor.

Além disso, a classificagao das operacdes deve ser reavaliada mensalmente
em fungdo dos atrasos verificados nos balangos e balancetes, devendo ser observada
a seguinte classificacao, da Tabela 3:

Tempo de Atraso Melhor nivel de classificagio
Entre 15 e 30 dias Risco nivel B
Entre 31 e 60 dias Risco nivel C
Enire 61 e 90 dias Risco nivel D
Entre 91 ¢ 120 dias Risco nivel E
Entre 121 & 150 dias Risco nivel F
Entre 151 e 180 dias Risco nivel G
Superior a 180 dias Risco nivei H

Tabela 3:  Melhor classificagio em funglio de atrasos, segundo resolucéo 2692
A resolugdo também determina que a instituicdo devera fazer mensalmente
uma previsdo minima frente as provaveis perdas na realizagcéo do crédito, conforme a
Tabela 4.

Rating | Provisdo Minima
Al 0,0%
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Tabela 4: Provisdo exigida pelo Banco Central
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2.3.3. Modelos de VaR de Crédito

No final da década de 70, as instituicbes utilizavam-se exclusivamente de
modelos especialistas para se fazer a andlise da qualidade do crédito de seus
devedores. Com o passar do tempo, como os sistemas especialistas eram muito
trabalhosos e tomavam muito tempo, as instituigbes passaram a se utilizar de modelos
quantitativos por serem mais objetivos, os modelos de Credit Score. Inicialmente eram
modelos univariades, baseados principaimente nos dados contabeis do tomador de
empréstimo. Porém, niveis ruins da varidvel estudada podiam esconder
compensacdes em outras, apesar disso, 0s modelos univariados ainda s&o muifo
usados hoje em dia.

Com o tempo, os modelos foram refinados e passaram a contemplar mais de
uma variavel, a utilizar técnicas estatisticas mais rigorosas e a quantificar o risco de
crédito de uma carteira. Hoje em dia, os modelos de avaliagdo do risco de crédito
possuem varias aplicacbes:

 Pemmitem a priorizacéo de acbes na tomada de deciséo para a redugéo do

risco de crédito, otimizando a relagéo risco/retorno ;

+ Permitem a definigdo de um limite de exposicéo de crédito para cada classe
de cliente;

 Permitem uma melhor alocacéo dos recursos baseados pela priorizagéo da
alocagao de capital.

A seguir, serdo descritos alguns dos modelos de risco de crédito existentes

hoje no mercado:

¢ Portfolic Management of Default Risk;

¢ CreditMetrics;

* CreditRisk+.

Portfolio Management of Default Risk = KMV

Este modelo ficou conhecido pelo nome da empresa que o criou, a KMV,

sediada em Séo Francisco, Califérnia. Este modelo, que avalia as condicdes de crédito
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a partir do valor de mercado das agdes, iniciou prevendo a freqiléncia esperada de
inadimpléncia (EDF — Expected Default Frequency) e se expandiu para a gestio de
carteiras, com o Portfolio Management of Default Risk.

Em 1995, a KMV desenvolveu uma técnica para estimar a probabilidade de
inadimpléncia a partir dos conceitos utilizados na precificacdo de opgdes, a EDF. O
modelo parte do pressuposto que uma empresa se torna inadimplente quando o sau
valor de mercado® atingir um valor menor que um determinado nivel, o ponto de
inadimpléncia. Com base em andlise empirica, a KMV determinou que este nivel
corresponde ao passivo circulante mais 50% do passivo exigivel a longo prazo.

Para se avaliar a chance de n&o pagamento, s30 necessarios irés passos:

1. Avaliar o valor de mercado da empresa e a volatilidade do mesmo, por
exemplo, a partir de uma série historica do prego de suas agbes e do valor
de seus passivos.

Calcular o “ponto de inadimpléncia” a partir do passivo da empresa.

3. Com esses trés valores — o valor da empresa, a volatilidade e o ponto de
inadimpléncia — é possivel calcular a disténcia & inadimpléncia, isto &, o
nimero de desvios padrdo entre o valor esperado da empresa e o sey
ponto de inadimpléncia.

Matematicamente, a distancia a inadimpléncia pode ser expressa por:

valor_de_mercado — ponto_de_inadimpléncia
valor _de mercado * volatilidade

Disténcia =

Apots esta etapa, € possivel fazer uma medida do risco utilizando-se os dados
histéricos de inadimpléncia em fungéo da distancia, comparando-se as distancias
calculadas e as distancias para um mesmo grupo de empresas.

A Figura 4 mostra um esquema do modelo EDF:

? Segundo Caouette et Al (1999} a KMV, para avaliar o valor de mercado, utiliza uma fungéio especial que
néo é divulgada.
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Esquema do Modelo EDF
Valor de Mercado
A Densidade de probabilidade de
valores fuluros dos ativos

DP de valores
futuros dos ativos

———
. L

Crescimento liquido
esperadode atives TN e T

P o

——

/ F\ \ Ponto de

Nimero de EDF Inadimpléncia
DP da media

Hoijs 1 ano mais tarde Tempo

Adaptzdo de Cacuete (1999}
DP = Desvios padrio

Figura 4: Esquema do Modelo EDF da KMV

Segundo Saunders (1999} a partir da distancia a inadimpléncia pode-se obter a
probabilidade de nio pagamento através da curva normal, uma vez que a distancia
nada mais & do que o nimero de desvios padréo da média. Porém, segundo Caouette
et Al. {(1999), a distancia a inadimpléncia & uma medida normalizada, semelhante a um
Rating, e deve ser usada para comparagdo com outras empresas. Assim, as
probabilidades de inadimpléncia devem ser apuradas a partir de dados histdricos, em
funcio da distancia & inadimpléncia.

A mesma metodologia pode ser utilizada para empresas de capital fechado,
porém o valor de mercado da empresa e a sua volatilidade séo estimados a partir de
seus dados contabeis, tomando como referéncia os dados de empresas de capital
aberto.

A seguir & dado um exemplo de determinag&o da distancia & inadimpléncia.
Suponha que o valor previsto para uma empresa ao final do ano seja igual a $100, que
seu ponto de inadimpléncia seja $25 e que a sua volatilidade para um ano seja de
15%. A distancia a inadimpléncia & dada por:
$100-825
$100%0,15

probabilidade inadimpléncia de 0,00003%, pois, ®(—5)=0,00003%. Onde ®( )

Distdncia = 5, que, segundo Saunders, corresponde a uma

indica a probabilidade acumulada de uma normal padrio.

Também em 1995, a KMV publicou o “Portfolio Management of Default Risk’
para gerenciar carteiras de crédito. Este modelo procura calcular as perdas de uma
carteira de crédito. Uma vez calculada a probabilidade de inadimpléncia, através da
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EDF ou através de dados histéricos, & possivel avaliar as perdas, estimando-se uma
taxa de recuperag&o no caso de faléncia, a partir da seguinte relac&o:

Perda = Probabilidade de_inadimpléncia* (1 —taxa _ de _recuperagdo)

Como o modelo se utiliza da série histérica do valor de mercado das acbes, é
facil de se calcular a correlagéo entre duas empresas e com isso fazer medidas de

diversificagdo da carteira. Na prética, verifica-se que a correlagdo é positiva na maioria
dos casos.

CreditMetrics

Em 1997 o JP Morgan publicou o CreditMetrics, que procura estimar um VaR —
Value at Risk, conceito muito utilizado em risco de mercado — de crédito para carteiras
geradc por “upgrades” (melhora na classificacdo) e “downgrades” (piora na
classificacdo) na classificacéo do rating e por “defaults”, isto &, inadimpléncia. Em
muitos casos este modelo € usado conjuntamente com o modelo KMV,
O risco de uma carteira € calculado a partir de cinco dados de entrada:
o Os dados disponiveis sobre os tomadores de empréstimo, isto é, a sua
classificac&o em ratings;
+ A matniz de transicdo — esta maitriz define a probabilidade de mudanga de
classificagdo para um dado periodo. A Tabela 5 mostra um exemplo de
matriz de transigéo, obtida através de dados histéricos:

Rating Rating ao final de um ano (%)
Inicial AAA AA A BBB BB B cce Inadimplente
AAA 20,81 8,33 0,68 0,06 0,12 0 0 o]
AA 0,70 90,65 7,79 0,64 0,06 0,14 0,02 0
A 0,09 2,27 91,05 5,52 0,74 0,26 0,01 0,06
BBB 0,02 0,33 5,95 86,93 5,30 117 0,12 0,18
BB 0,03 0,14 0,67 7,73 80,53 8,84 1,00 1,06
B V] 0,11 0,24 0.43 6,48 83,46 4,07 5,21
CCC 0,22 0 0,22 1,30 2,38 11,24 64,86 19,78

Fonte: JP Morgan (1997)
Tabela 5: Exemplo de uma matriz de fransigéo

s As taxas de recuperacio no caso de quebra;

e Dados referentes aos spreads * de crédito;

¢ Correlagdes para a migragéo de classe;

A Figura 5 a seguir mostra um esquema do CreditMetrics:

* 0 JP Morgan convidou algumas instituigbes para participarem do desenvolvimento do CreditMetrics e uma
delas foi a KMV. Isto explica o fato do modelo utilizar aigumas das “respostas” do modelo daquela instituigdo.

¢ Spread pode ser entendido como a diferenga entre o prego de compra e o preco de venda ou a diferenga
dos juros pagos por uma empresa e a taxa de juros bdsica do mercado.
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Esquema do CreditMetrics
Exposicoes Valor em Risco Devido ao Crédito Correlagbes
. Séries deRatings
Ciﬁﬁié? » Rating de Creédito Senioridade Spéeggf:e Séries de Tiulos
o Lo Patrimoniais
I ‘I Y
. Probabilidade de Taxa de Reavaliagéo do Modelos (por
Volatilidades Migrago de Recuperagho na Valor Presente do exemplo,
do Mercado Rating Inadimpléncla Titulo Correlagdes)
A 4 L y l v h 4
Distribuicdo de Desvio Padrio do Valor Devido & Mudangas na Qualidade do Mu_dang:as
Exposigdes Crédito para uma Unica Exposicio CEITIED
posie P posie Rating de Crédito
\ ! /
Valor da Carteira em Risco Devido ao Crédito
Fonte: Caouetteet Al (1989)

Figura 5:

Esquema do CreditMetrics

0O modelo pode ser dividido em trés passos principais:

1. Estabelecer a exposicdo de cada uma das operagbes da carteira — a

exposicdo para cada uma das operagdes varia de acordo com o

instrumento que contém o risco de crédito;

2. Calcular, separadamente, a volatilidade para cada uma das operacgdes,

devido as possiveis migrages na qualidade do crédito — "upgrades”,

“downgrades” e “defaulfs”,

3. A partir das correlagées duas a duas, calcular a volatilidade do portfdlio, e,

consequentemente, o risco.

As saidas geradas pelo CreditMetrics sdo a volatilidade (desvio padréo) e os

percentis, que refletem a probabilidade de o valor da carteira cair abaixo de um

determinado nivel.

Na Tabela 6, estd um exemplo da determinacgéo da volatilidade de um titulo

com rafing BBB, em fungéo das probabilidades de migracao.
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Ratingao | Probabilidade Valor Valor Diferenga com  Diferenca ao
final de um {%) estimado apds ponderado relacao & quadrado
ano migragéo (3) % média ($) ponderada
AAA 0,02 109,37 0,02 2,28 0,0010
AA 0,33 109,19 0,36 2,10 0,0146
A 5,95 108,66 6,47 1,57 0,1471
BBB 86,93 107,55 83,49 0,46 0,1856
BB 5,30 102,02 5,41 (5,07) 1,3612
B 1,17 98,10 1,15 (8,99) 0,9452
CCC 0,12 83,64 0,10 (23,45) 0,6598
Inadimplente 0,18 51,13 0,08 (55,96) 56363
Média $ 107,09 Variancia 8,95
Fonte: JP Morgan (1997) Desvio Padréo $209¢

Tabela 6:

Determinagéio da volatilidade de um titufo {Modelo CreditMetrics)

A partir dos valores de titulo apdés a migracdo e dos dados da matriz de
migragéo & possivel construir o gréafico da distribuicéo dos valores dos tituios, como é

mostrado na Figura 6.

|
Distribuigédo dos valores
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2,00%
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' 0,00%

50 60 70 a0
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90

BEB

100 110
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120

Fonte: JP Morgan (1997)

Figura 6:

Distribuigéio dos valores de um titule (Modelo CreditMetrics)

Através do gréfico da distribuicio dos valores do titulo, pode-se perceber

claramente que ela ndo segue uma distribuicéo normal, como € assumida na maioria

dos modelos.

Com o passar do tempo, o modelo CreditMetrics evoluiu permitindo a

incorporagéo de algumas hipéteses:

estimar uma variacao para ela;

Inclusdo do risco devido & incerteza da taxa de recuperagdo — pode-se

Utilizar a distribuic@o real, evitando fazer uma aproximagéo pela normal —

neste caso a utilizacdo do modelo se torna mais complexa e sera

necessario o uso de simulagao;
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¢ Incertezas de instrumentos focados no mercado — instrumentos focados no
mercado s&o mais complicados de se avaliar devido a interagdo do risco de
mercado com o risco de crédito;
¢ Simulacgbes;
A seguir serio feitas algumas consideragbes sobre caracteristicas particulares
do modelo:
s A probabilidade de inadimpiéncia, no modelo, & um namero constante e néo

uma variavel aleatdria = Oprepabiidade = 0;

¢ A probabilidade de mudancga de rating é considerada, pois uma mudanga
de classificacdo implica em uma mudancga dos spreads de crédito;

¢ A correlagéo, por ser um dado de entrada, permite ao usuario escolher a
metodologia que preferir para estima-la. O modelo sugere quatro
possibilidades para este calculo:

1. Utilizar dados das agéncias de rafing = estes dados s&o baseados em
medidas objetivas da realidade;

2. Calcular a correlagio dos spreads de crédito = é uma medida objetiva
mas que fica prejudicada pela auséncia de dados confiaveis;

3. Utilizar uma correlagéo uniforme = tem a vantagem pela simplicidade e
pelo ganho de velocidade de processamento, porém algumas andlises
ficam prejudicadas;

4. Calcular as correlagdes a partir dos precos de acdes — tem a vantagem
de existir longas séries, porém exigem um forte esforgo no tratamento
dos dados antes de fornecerem informagoes sobre a qualidade do
crédito.

CreditRisk+

O modelo CreditRisk+, do Credit Suisse First Boston, procura estimar o risco de
uma carteira de crédito além de fazer uma medida da diversificagdo do portfolio. O
modelo néo faz nenhuma hipétese a respeito das causas da inadimpléncia, isto sera
um dado de enirada do sistema, além disso, é assumida a hipdtese que ndo ha
correlacdo entre os eventos de crédito. A metodologia CreditRisk+ faz analises do
setor para explicar os movimentos conjuntos.
O modelo utiliza quatro dados de entrada:
o Exposigoes de crédito — as exposicdes de diferentes operagbes com ©
mesmo cliente devem ser agregadas;
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s Taxas de inadimpléncia — a probabitidade de inadimpléncia de cada cliente;

e Volatiidade da taxa de inadimpléncia — € uma medida da variagdo das

taxas de inadimpléncia observadas;

¢ Taxas de recuperagéo — dados histéricos de recuperaco no caso de
quebra para cada categoria de cliente;

Na Figura 7 temos um esquema do modelo CreditRisk+:

CreditRisk+
Medida do Risco de : ; -
. ndico omic Apl o]
Crédito Condicbes Econdmicas plicacbes
Exposigbes | Taxasde Distribuig@o da perda devido & Proviss
inadimpléncia inadimpléncia FRMISeas
Taxasde | Volatilidade
recuperagdo | dastaxasde - . Limites de Crédito
| inadimpléncia Andlises de Cenério
Modeio CreditRisk+ Gerenciamento da Carteira

Figura7: Esquema do CreditRisk+
O modelo, diferentemente do CreditMetrics, assume que as taxas de

Fonie: Credit Suisse First Boston (1987}

inadimpléncia tém uma variagdo. Para descrever esta variagdo 0 modelo utilliza a
distribuicAo de Poisson. Essa hipdtese faz o modelo ser mais rapido
computacionalmente pois n&o faz uso de simulagéo.

Por exemplo, suponha que um banco possui 100 empréstimos de $25.000,

cada um, para um determinado grupo de clientes, e que ele verificou que a média
histérica de inadimplentes € de 3 para cada 100. Se a taxa de recuperagéo for de
20%, a perda para cada inadimpléncia sera de $20.000.

A Tabela 7 mostra a probabilidade de uma distribuicdo de Poisson com média
igual a 3 e a perda em func&o do nimero de inadimplentes, dado que:

Perda = (vaior __empréstimo — recupemg:c"io) *N

N | Probabilidade (%) | Probabilidade Acumulada (%) | Perda ($)
o 4,98 4,98 0

1 14,94 19,91 20.000
2 22,40 4232 40.000
3 22,40 64,72 60.000
4 16,80 81,53 80.000
5 10,08 91,61 100.000
6 5,04 98,65 120.000
7 2,16 98,81 140.000
8 0,81 99 62 160.000

Tabela 7:  Distribuicao de Poisson de média 3.
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A partir da distribuicao de Poisson e das perdas em fung¢éo das inadimpléncia é
possivel construir o grafico da distribuicio das perdas, como mostra a Figura 8:

Distribuicio das perdas

25% - s o —¢ 0%
| 2 " |
20% R ————+ 80%
L. | & f g8
| (] |
£ 15% (RS 1 80% £ 2 e Probabiidade
=3 | B E
A e R |@ Acuruiada ||
S i 1 & &
5% ¢ : : M e _J 20%
| Py |
i Y
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Perdas { $1.000)

;:igura 8: Dis-iribuigéo das perdas (CreditRisk+)
O que se verifica, apds a construcdo do grafico, é que as perdas, com uma
probabilidade de 99,62%, ndo superardo $ 160.000.
Com os resultados gerados pelo modelo pode-se fazer um melhor
gerenciamento da carteira de crédito, estabelecer limites de concessédo de crédito e
estabelecer provisdes.

Comparacdo entre os modelos

Para fazer uma comparac@o entre os modelos apresentados, seréio usadas
seis enfoques diferentes: Tipo de risco, fonte do risco, volatilidade, correlagéo, taxas
de recuperagéo € abordagem numérica.

A Tabela 8 mostra um resumo da comparag&o entre os modelos apresentados:

CreditMetrics | Credit Risk Plus KMV
1. Tipo de Risco Valor presente Inadimpléncia | Valor presente ou
inadimpléncia
2. Fonte do risco Variacdo dos | Taxas esperadas Variagéo dos

precos dos ativos

de inadimpléncia

precos dos ativos

3. Volatilidade dos Constante Variavel Variavel
eventos de crédito
4. Corvelagao dos Normat Independente Normal
eventos de crédito multivariada multivariada

5. Taxas de Aleaidria Constante Constante ou

recuperacéo aleatdria

6. Abordagem Simulagéo ou Analitica Analitica
numeérica analitica
Fonte: Saunders (1999)
Tabela 8: Comparagéo entre os modelos de risco de crédite
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Tipo de risco

O risco de uma operagao de crédito pode ter duas abordagens diferentes. Nos
modelos de valor presente, conhecidos no mercado financeiro como modelos MTM -
Mark to Market, o risco & gerado por variages do valor da carteira causado por
upgrades ou downgrades na avaliacio da qualidade de crédito. J4 os modelos de
inadimpléncia assume apenas dois estados: quebra ou nao quebra. A principal
diferenca enire estas duas abordagens estd na inclusdo dos spreads nos modelos
MTM.

Fonte do risco

Apesar de parecerem ser muito diferentes a uma primeira olhada, estas “fontes
do risco” tém origens semelhantes, por exemplo: em momentos de crise o valor de
uma operacgdo de crédito tende a desvalorizar, bem como a probabilidade de uma
empresa se tornar inadimplente tende a aumentar. Em momentos de crescimento
econdmico, o oposto tende a acontecer.

Volatilidade dos eventos de crédifo

Uma das principais diferencas entre os modelos de crédito, diz respeito ao
tratamento da probabilidade de inadimpléncia. O CreditMetrics assume que a
probabilidade & fixa para o periodo estudado; no modelo KMV, as probabilidades
variam com a entrada de novos dados e no CreditRisk+ as probabilidades de
inadimp!éncia variam segundo a distribuicho de Poisson. Essas diferencas nas
abordagens podem levar a resultados distintos.

Correlacéo dos evenios de crédito

O CreditRisk+ difere dos outros modelos apresentados peio fato na assumir
independéncia entre os eventos de crédito. Segundo o modelo, a correlagdo é muito
variavel e & melhor explicada por anélises do setor e das condigdes econdmicas. O
modelo KMV e o CreditMetrics assumem que existe uma correlagio entre os eventos
de crédito.

Taxas de recuperagéo

O célculo do risco de crédito ndo depende apenas da probabilidade de
inadimpléncia, mas também das taxas de recuperacio no caso de quebra da empresa.
Os modelos CreditMetrics e KMV, como sugerem resultados empiricos, assumem que
essa taxa de recuperagéo é variavel. O CreditMetrics assume distribuicao normal para
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a versao analitica, mas permite usar uma disiribuicdo baseada em dados reais em
simulagdes. O CreditRisk+ assume uma taxa de recuperagéo constante.

Abordagem numérica

O modelo CreditMetrics permite a solugéo analitica para carteiras pequenas,
porém em carteiras maiores ele exige a simulacédo dado o aumento do nimerc de
variaveis. Ja os outros modelos: o KMV - pela simplicidade — e o CreditRisk+ — pelo
fato de assumir a distribuigdo de Poisson — permitem a solucdo analitica.
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Capitulo 3 — Os Derivativos de Crédito

Segundo Tavakoli (2001) “os derivativos de crédito estéo revolucionando o
mercado financeiro e mudardo para sempre a maneira como os bancos e as
instituicoes financeiras fazem negocios”. Eles surgiram de uma necessidade do
mercado que buscava por ferramentas mais eficientes para a negociagéo do risco de
crédito. Segundo Aggrawal (2000), estes instrumentos hoje ja tém outras aplicagdes
como: diminuir os custos dos empréstimos, permitir o acesso a novas fontes de crédito
e permitir a obtencao de lucro em situacdes especiais das taxas de juros.

Nos ultimos anos varios produtos foram criados, desenvolvendo o mercado de
derivativos de crédito no exterior. Atualmente estes instrumentos ainda nio existem no
Brasil, porém, vérias instituicdes financeiras estéo desenvolvendo estudos, que estao
sendo acompanhados pelo Banco Central do Brasil, com o objetivo de viabilizar a
implantag&o no mercado interno. Segundo analistas de mercado, eles devem comecar
a ser negociados até marco de 2002.

Os derivativos de crédito apresentam um potencial de crescimento muito
grande no mercado interno, visto que, no mercado externo, o volume de negécios
passou de aproximadamente US$ 200 bilhdes em 1996 para US$ 1,5 trilhdes em
2001, conforme mostra a Figura 9. Segundo Tavakoli (2001) estes dados s&o
estimados, pois os derivativos de crédito sdo operag¢des que nao precisam constar nos
balangos das empresas e bancos que os negociam, assim, sO sera possivel fazer uma
medida precisa do volume do mercado quando os seus negociantes divulgarem os
dados voluntariamente.

Evoiucdo do Volume Negociado (US$
e bilhdes)
2000 1 R SR b b S Estimativa
2500 | - : |
2000 -

1800 +— - +
1000 :l : I
500 | B :
o mm s mm M = |

1996 1997 1998 1899 2000 2004 2002
Fonte: Tavalol (2001)

Figwa 9. Evolugfc do Volume de Negbcios em Derivativos de Crédito
E muito comum, quando se estuda os derivativos de crédito, encontrar
diferentes terminologias para se referir 20s seus negociantes e aos diferentes tipos de
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produtos, pois n&o existe uma convencéo no mercado. A terminologia empregada
neste trabalho seré a seguinte:

o Comprador de Protecdo: Aquele que esta procurando se proteger do risco
de crédito;

* Vendedor de Protecdo: Aquele que assume o risco de crédito, geralmente
em troca de algum tipo de pagamento;

s Ativo de Referéncia: Origem do risco de crédito, por exemplo, empresa
que deve dinheiro para o comprador de protecio;

+ Eventos de Crédito: Qualquer evento, definido em contrato, que dispara o
pagamento do vendedor para o comprador de protecio. Eles serdo definidos na
Segdo 3.6.1;

e Pagamento Condicional: pagamento que ocorre em decorréncia de um
evento de crédito;

 Pagamento de Principal: pagamento de divida;

» Prémio: Valor pago pelo comprador para o vendedor de protecdo pela
compra do derivativo de crédito;

A Figura 10 define como serdo apresentados os termos nos esquemas

utilizados para exemplificar os diferentes produtos:

Comprador /—\
de Protecao \

Ativo de
referéncia

-l -

Figura 10: Terminologias a serem utilizadas no trabalho

3.1. O que sao os Derivativos de Crédito
Os derivativos de crédito séo contratos bilaterais que permitem aos seus
negociantes administrarem a sua exposi¢do ao risco de crédito, negociando o risco de
inadimpléncia de suas carteiras, procurando normalmente diversificar as origens do
risco. S&o chamados de derivativos pelo fato de sua existéncia derivar — depender —
da existéncia de algum outro ativo como, por exemplo, um empréstimo.
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Para os derivatives, de maneira geral, existem basicamente dois tipos de
contrato:

« Futuros: Nestes contratos, as partes decidem por uma operagéo financeira

na qual ambas s&o obrigadas a executa-la;

o Opcdes: Nestes contratos, uma parte tem o direito de exigir da outra, até

uma data futura preestabelecida, a efetuacio de uma operagao financeira.

Os contratos de derivativos de crédito sdo estruturados, essencialmente, para
proteger uma das partes, o comprador de prote¢do, do risco relativo a um ativo de
referéncia. Para assumir este risco, o vendedor de prote¢do cobra o pagamento de um
prémio que € calculado em fungéo do risco assumido. Uma vez celebrado o contrato,
no caso da ocorréncia de um evento de crédito, por exemplo a instituicdo do ativo de
referéncia se tornar inadimplente, o vendedor de protecéo devera arcar com os
prejuizos decorrentes do n&o pagamento, saldando a divida da instituicdo com o
comprador de protegéo. Neste caso, o comprador de protecdo esta se garantindo com
relagéo ao risco gerado pelo ativo de referéncia, ja o vendedor de protecéo pode estar
especulando com relacio a qualidade do crédito do ativo de referéncia.

Os derivativos de crédito também podem ser utilizados para proteger ambas as
partes envolvidas no contirato, por exemplo: dois bancos possuem carteiras de crédito
muito concentradas, respectivamente nos setores de linha branca e telecomunicagées.
Desta forma, os bancos podem celebrar entre si dois contratos de modo que cada um
assuma parte do risco de outro, diminuindo assim a concentracéo de suas carteiras,
diversificando a origem do risco.

Os principais beneficios destes produtos as instituigdes que os negociam séo:
faciidade na administracdo do risco, possibilidade de aumentar o retorno dos
investimentos, reducao da concentragao do risco, possibilidade a acesso a mercados
antes inacessiveis, além de possibilitar o acesso a carteiras de investimentos sem ter
que fazer empréstimos.

Inicialmente 0 mercado era restrito a bancos mas, recentemente, ele se
expandiu abrigando agora outros tipos de instituicbes, tais como: companhias de
seguro, fundos mutuos, fundos de penséo e investidores. A expansio deste mercado
aconteceu boa parte em fungdo da necessidade de um mercado liquido, porém, outros
fatores contribuiram para o crescimento deste mercado, tais como: o interesse de
investidores por altos retornos e o préprio aumento do volume negociado, causado
pela atuacio dos investidores, que atraiu outros tipos de instituictes.
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3.2. Principais Tipos de Derivativos de Crédito

A lista de produtos existentes no mercado de derivativos de crédito aumenta a
cada dia com o surgimento de instrumentos exéticos, com objetivos cada vez mais
especificos. Porém, dentre eles é possivel destacar quatro principais produtos: Swap
de Crédito, Swap de Retorno Tofal, Opgdo sobre Spread de Crédito e Notas de
Vinculagéio ao Crédito. Por se tratar de um mercado ainda emergente, ndo existe uma
terminologia padrao no mercado, podendo encontrar, na literatura, estes mesmos
produtos com diferentes nomes. A seguir, serdo apresentados de maneira sucinta, as
formas tradicionais dos principais derivativos de crédito sem atentar as suas possiveis
variagdes.

3.2.1. Swap de Crédito (Credit Defauit Swap)

O Swap de Crédifo é o mais simples e 0 mais comum dos derivativos de
crédito. E comum encontrar, na literatura, este produto sendo chamado de Credit
Default Option, porém, a terminologia swap € mais comum.

Tavakoli (2001) afirma que a terminologia option € mais adequada para o caso
em que uma Unica instituicdo esta procurando prote¢do e o termo swap seria mais
adequado nos casos em que as duas instituicdes estdo 'trocando’ parte de seus
riscos, como no exemplo citado anteriormente dos dois bancos que possuiam as suas
carteiras concentradas nos setores de linha branca e telecomunicacées.

Neste tipo de contrato o comprador de protecdo faz um pagamento ao
vendedor de protecéo, que nédo faz nenhum tipo de pagamento ao comprador de
protecéo a menos que ocorra um evento de crédito que dispare o pagamento.
Normaimente o prémio, pagamento do comprador ao vendedor, é pago de forma
parcelada ao longo do tempo a mencs que o prazo da operacao seja muito curto,
guando o pagamento é feito de uma Gnica vez.

A Figura 11 mostra um esquema do swap de crédito:

Prémio

Comprador Vendedor
de Protegdo de Protegdo

Pagarento L
“~._ Condicional _ -~

- ——

Custo de

Jures
\ Ativo de

oportunidade
referéncia

Figura 11: Esquema de um Swap de Crédito
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Por exemplo: O comprador de protegcéo concedeu um empréstimo de $ 10
milhdes para uma determinada empresa (neste caso o empréstimo é o ativo de
referéncia) que deve ser pago em cinco parcelas anuais de $ 2 milhdes mais os juros.
Preocupado com a possibilidade de inadimpiéncia da empresa, ele procurou o
vendedor de protecéo com que celebrou um swap de crédito por 5% do valor total do
empréstimo, para os cinco anos. Se, no decorrer deste cinco anos, acontecer algum
dos eventos de crédito estabelecidos no contrato, o vendedor de protecio devera
pagar os $ 10 milhdes para o comprador, porém, se ao término do prazo néo tiver
ocorrido nenhum evento de crédito, o contrato se encerra sem que o vendedor de
protecéo faga nenhum pagamento para o comprador de protecéo. A Figura 12 mostra
como seria o swap de crédito deste caso:

9% =35 500

S

Comprador Vendedor
de Protegdo de Protecdo

» $10 ¥
$ 2 milhdes Te._ mihdes -~
+ juros Custo de
oportunidade

Ativo de
referéncia

Figura 12: Exemplo de um Swap de Crédito
Uma caracteristica interessante dos contratos de derivativos de crédito é o fato
de que a protegdo nédo precisa ter 0 mesmo prazo que o ativo que a gerou, nem tem
que ser integral para todo o ativo, isto &, o comprador pode proteger apenas parte do
empréstimo. No exemplo acima, se o comprador de protecao, em fungéo das atuais
condicdes do mercado, estivesse preocupado com a capacidade de pagamento da
empresa apenas no dois primeiros anos do contrato, ele poderia fechar o contrato
apenas para este prazo. Além disso, ele n&o necessariamente teria que ter concedido
0 empréstimo para a empresa pois poderia estar especulando sobre a qualidade de
crédito da empresa.
No anexo B segue um exemplo, extraido de Tavakoli (2001) de um swap de
crédito para o C-Bond, um titulo da divida externa brasileira.

3.2,2, Swap de Retorno Total (Total Return Swap)

O swap de retomo total € um derivativo no qual o vendedor de protecdo, além
de assumir o risco de crédito, assume o risco de mercado relativo ao ativo de
referéncia. Pode-se dizer que existe um swap de crédifo embutido na sua estrutura.
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Tavakoli (2001) faz uma comparagéo do swap de retomo tofal a uma forma de
financiamento: o Jeasing. Neste caso, o comprador de protec@o seria a empresa dona
do carro e o vendedor de protegéo seria o arrendatario do contrato de /easing, com
algumas caracteristicas diferentes do contrato tradicional. Assim, o vendedor de
prote¢éo poderia desfrutar de todos os beneficios proporcionados pelo carro, inclusive
motorista, sem ter que se preocupar com contratempos como estacionar o carro,
pagar gasolina, manutencdo, entre outros. Ao final do contrato, o arrendatario
(vendedor de proteg&io) pagaria 4 empresa de feasing (comprador de protegéo) o valor
da depreciagdo do veiculo, podendo até receber alguma coisa no caso do carro ter
valorizado. Porém, se durante a vigéncia do contrato o carro tivesse sido danificado ou
roubado, o arrendatério deveria pagar a2 empresa o valor do prejuizo. Para desfrutar
destes beneficios o arrendatério paga & empresa uma “taxa de aluguel’. E possivel
dependendo do contrato, que o vendedor de protecdo se torne dono do carro, no
término do /easing, se pagar ao comprador uma quantia predeterminada.

A Figura 13 abaixo mostra um esquema do fluxo de caixa entre as partes do
swap de reforno fotal:

Retorno

Comprador Al ! Vandador
de Protegdo de Protegio

L,
”,

Retorne [ = To~=CTEEELS
CO
(manutengao)

Ativo de |
referéncia |

Figura 13: Esquema de um Swap e Retorno Total

O swap de retomo fotal € um contrato no qual o comprador de protecéo se
protege tanto do risco de mercado como do risco de crédito. No caso anteriormente
citado o risco de mercado seria a depreciagcdo do carro e o risco de crédito seria o
roubo ou dano do carro. O vendedor de protegéio desfruta de todos os beneficios do
ativo sem ser o dono do mesmo, alavancando seus investimentos. No caso do Jeasing,
ele usou o carro pagando apenas uma porcentagem do seu valor,

Neste tipo de contrato, normalmente os pagamento séo periddicos e liquidados
por diferenca, isto &, as partes pagam apenas a diferenca do valor do fluxo de caixa
desde o Ultimo pagamento. Nos caso de acontecer um evento de crédito o contrato
pode ser encerrado.
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Para ilustrar o funcionamento de um swap de reforno fotal, sera apresentado a
seguir um exemplo deste tipo de crédito: O banco XYZ possui uma carteira de
empréstimos que paga juros de SELIC (taxa de juros béasica do mercado brasileiro,
divulgada pelo Banco Central do Brasil) + 0,5% ao ano e cujo custo de oportunidade é
a propria taxa SELIC. O banco XYZ, preocupado com a situagéo de seus clientes,
celebrou um swap de reforno total com 0 bance IJK de modo a receber SELIC + 0,2%
e pagar o retorno de sua carteira de empréstimos. Desta forma, o banco IJK passara a
receber a diferenca, 0,3%, sem possuir 0s empréstimos em sua carteira @ o banco
XYZ recebe 0,2%, além de ter eliminado os riscos de créditc e de mercado. A Figura
14 mostra o esquema deste exemplo:

Comprador SELIC+  Vendedor
de Protegao 0,2% de Protecdo

P X
SELIC + "=~ Condiclonal .-~
0,5% SELIC
Ativo de
referéncia
Saldo liquldo = 0,2% Saldo liguido = 0,3%

Figura 14. Exempio de um Swap de Reforno Total
Da mesma for que swap de crédito o prazo swap de retorno total néo precisa
ser o mesmo do ativo de referéncia, e o comprador de protecéio n&o precisa possuir o
ativo de referéncia para celebrar o contrato.

3.2.3. Notas de Vinculacdo ao Crédito (Credit Linked Notes}

As notas de vinculagéo ao crédito séo derivativos com uma estrutura bastante
diferente da apresentada pelos swaps de crédito e os swaps de reforno total. Segundo
Tavakoli (2001) todos os outros tipos de derivativos de créditos existentes até hoje
podem ser embutidos na estrutura de uma nota de vincula¢do ao crédifo.

Tavakoli (2001) afirma que existem vérias razdes para se utilizar os derivativos
de crédito na forma de notas (titulos):

« N&o necessitam do “/ISDA master agreemenf’ (contrato base para a
celebragiio de um derivativo de crédito no mercado externo) e a documentacéo &
t&o simples quanto a de um titulo de médio prazo;

¢ |Investidores que nao estéo autorizados a negociar derivativos podem
participar deste tipo de mercado através das notas de vinculagéo ao crédito,
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o Os vendedores de protecao conseguem ampliar suas fontes de crédito;

» Os compradores de protecdo ndo precisam se preocupar com a alta
correlacéo entre o vendedor de protecéo e o ativo de referéncia, uma vez que o
pagamento é feito & vista;

e A qualidade de créditc do vendedor de protegéo é irrelevante para o
comprador de protecio porque o pagamento é feito a vista,

A estrutura das notas de vinculag8o ao crédito, mostrada na Figura 15 a seguir,

oferecem protecao ao risco de crédito para o comprador de protecéo ao mesmo tempo
que proporcionam grandes retornos aos vendedores de protego:

e
e =

+7  Pagamento = s

Condicional W

Comprador agamentoc Vendedor
de Protecao avista  de Protecdo

Ativo de
referéncia

Figura 15: Esquema de uma Nota de Vinculagdo ao Crédito

A seguir, € dado um exemplo de uma nofa de vinculagdo ao crédito: O banco
XYZ possui em sua carteira um empréstimo de $ 100.000 com a empresa ZW, um
cliente de longa data. Preocupada com a capacidade da ZW honrar seus
compromissos € necessitando de caixa para uma outra operacéo financeira, fechou
uma riofa de vinculagéo ao crédito com o banco |JK no qual se comprometeu a pagar
as parcelas do empréstimo original + 0,5%. No caso de a empresa ZW se tornar
inadimplente, o banco XYZ pagard ao banco [JK apenas aquilo que conseguir
recuperar do empréstimo original. O banco IJK entrou no negécio motivado pelo alto
retorno do seu investimento e/ou para ter acesso ac mercado da empresa ZW. A
Figura 16 mostra o esquema da situagéo apresentada;
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-
- ™ -

-
' Parcelas + ~
4 0,5% ¥

Comprador $100.000 Vendedor
de Protegdo de Protegiio

$ 100.000
Parcalas

Ativo de
referéncia

Figura 16: Exemplo de uma Nota Ide Vinculagdo ac Crédito
Nesta situacdo o banco XYZ n&o precisou fazer um empréstimo, pelo qual

pagaria juros mais altos, nem teve que negar o capital para o seu antigo cliente, além
de se proteger quanto ao risco de crédito.

3.2.4. Opgébes sobre Spread de Crédito (Credit Spread Options)

As opgbes sobre spreads de crédito, diferentemente dos swaps de crédito,
representam um direito, € ndo uma obrigagdo, de seu portador negociar o ativo de
referéncia a um prego predeterminado. Existem dois tipos de opgéo: a de compra, na
qual o portador da opgéo pode comprar o ativo de referéncia pelo preco de contrato, e
a de venda, na qual o portador pode vender o ativo de referéncia pelo prego
determinado.

Para as opgbes sobre spread de crédito, diferentemente dos demais tipos de
derivativos de crédito, os pagamentos condicionais estdo, como o préprio nome diz,
atrelados aos spreads de crédito, oferecendo protecdo aos seus portadores. A
Figura 17 abaixo mostra a estrutura das opgdes sobre spread de crédito:

Prémio

Comprador Vendedor
de Protegao de Protegédo

" Pagamento

Retorno = - .Condicional |
taxa de T =8

referéncia +
spread

-

Custo de -
oportunidade _ ~ “  Entrega

\ Ativo d e Condicionai
1v0 ge

referéncia !

L

Figura 17: Esquema de uma Opgéo sobre Spread de Crédito
No exempio a seguir esta ilustrada uma opgédo sobre spread de crédifo: O
banco XYZ possui um titulo da divida brasileira que paga semestralmente juros iguais
a SELIC (taxa de juros basica do mercado brasileiro, divulgada pelo Banco Central do
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Brasil) + X% (spread de crédito que pode variar em fungéo das condi¢des do mercado)
no valor de $100.000. Preocupado com as condicbes de pagamento do governo
brasileiro, comprou do banco IJK uma opgéo de venda deste titulo para um preco do
exercicio igual & SELIC + 1%. Assim, o banco XYZ passou a ter o direito, pelo qual
pagou o prémic de 2% do valor do titulo, de vender o titulo para o banco |JK se ele
passar a pagar um spread superior a 1%. E importante notar que se os juros da divida
scbem, o mercado esta avaliando que a qualidade de crédito piorou,
consequentemente, aumentando o risco. A Figura 18 abaixo ilustra este exemplo:

$2.000

’ Comprador Vendedor

de Protegao de Protegdo
. e 4
-, "
{ seuct | TTTreaea-a- =5
X% ’

& Custo de e
_ oportunidade -~  Entrega

= e Condiclonal

Ativo de o

referéncia

Figura 18: Exemplo de uma Op;:-éo sobre Spread de Crédifo

3.3. Aplicagoes dos Derivativos de Crédito

Uma instituicdo pode se utilizar dos derivativos de crédito para atingir diversos
objetivos que influenciardo diretamente na escolha de qual sera o tipo utilizado. Os
exemplo apresentados na sec&o anterior mostraram algumas possiveis aplicagdes dos
derivativos de crédito, porém, elas seréo apresentadas de uma maneira mais direta:
Administrar o risco de crédito de uma carteira: Uma instituicdo pode diminuir a
exposicio de seu portfolio comprando prote¢éo, negociando o risco com a contraparte,
que recebera um pagamento em troca para assumi-lo.
Reduzir a concentragio do risco em uma carteira: Uma instituico, atraves do uso
dos derivativos de crédito, pode diminuir a sua exposigédo em um determinado setor e
comprar o risco de outro setor, diminuindo assim a concentragéo do risco de sua
carteira.
Aumentar o retorno de uma carteira: Com o advento dos derivativos de crédito, as
instituicdes podem aumentar o retomo de suas carteiras de crédito, otimizando a

relacdo riscofretorno .

Possibilitar acesso a mercados antes inacessiveis: Os derivativos possibilitam que
instituicdes, principalmente estrangeiras, consigam assumir riscos em mercados antes
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inacessiveis, por restricbes técnicas efou legais, pois podem ser negociados
independentemente da concessao do crédito.

Diversificar a carteira através de uma exposicdo em mercados globais: Estes
instrumentos facilitam o acesso a mercados globais, antes inacessiveis, possibilitando
uma maior diversificac@o da carteira de crédito.

Atualimente, no exterior, os derivativos de crédito estdo sendo muito usados no
mercado de fusdes e aquisigdes. Por exemplo, um banco pode atingir o limite de
concesséo de crédito para uma empresa ‘A’ adquirir uma empresa ‘B’, sem que ela
tenha levantado ¢ montante suficiente para a operagéo. Neste caso, o banco pode
diminuir a sua exposi¢éo frente a empresa ‘A’, fazendo transacdes de derivativos de
crédito com outros bancos, aumentando assim a sua capacidade de financia-la.

3.4. Vantagens dos Derivativos de Crédito

3.4.1. Vantagens para o comprador de protegéo

Confidencialidade

A confidencialidade € uma grande vantagem que os derivativos de crédito
oferecem para os compradores de protecdo, pois eles conseguem se proteger frente
ao risco de inadimpléncia sem que seus clientes fiquem sabendo da operagéo,
evitando assim, efeitos adversos no relacionamento com os mesmos.

Manutencéo dos débitos originais

Os derivativos possibilitam que as instituices diminuam a sua exposigéo frente
ao risco de crédito sem ter que se desfazer de suas operagdes, vendendo toda ou
parte delas para companhias financeiras que cobram altos juros.

Reducdo da concenfracéo da carteira de crédito

As instituichbes conseguem, através do uso de derivativos, reduzir a
concentracéo do risco de suas carteiras, podendo assumir o risco de outros setores
com os quais nao possui relagdes e se desfazer de risco de sefores com os quais
possui negdcios.
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3.4.2. Vantagens para o vendedor de protegéo

Lucrar com os juros

Os vendedores de protecio podem lucrar com a venda dos derivativos de
crédito ao assumir o risco de inadimpléncia de uma entidade de referéncia. Existem
varias razdes para uma instituig&o assumir o risco:

¢ Possuir melhores informacdes a respeito da entidade de referéncia que a

contraparte do negécio;

e A venda é utilizada para subsidiar a compra de um outro derivativo de

crédito;

« A venda pode ser parte de uma estratégia para otimizar o retorno da
carteira de crédito da instituicao.

Acesso a mercados antes inacessiveis

Os derivativos de crédito possibilitam que instituigées consigam obter acesso a
mercados antes inacessiveis seja por questoes técnicas e/ou legais.

3.5. Risco dos Derivativos de Crédito

Apesar de suas vérias aplicagbes e vantagens, os derivativos ndo conseguem
eliminar por completo o risco de crédito. Quando uma instituigéo celebra um contrato
para se proteger, ela troca o risco de inadimpléncia da Instituicio de Referéncia pelo
risco conjunto de inadimpléncia da Instituicdo de Referéncia e do Vendedor de
Protegdo. Se apenas uma das duas ndo honrar com seus compromissos, o
Comprador de Protegdo nédo sofrera perdas. Segundo Caouette et Al. (1999), a
probabilidade de perda, para o Comprador de Protegéo pode ser calculada por:

Definidos os seguintes eventos:

+ A =1 - Instituicdo de Referéncia se tornar inadimplente;

o A =0 - Instituicdo de Referéncia ndo se tornar inadimplente;

» B =1->» Vendedor de Protecdo se tornar inadimplente;

+ B =0 -> Vendedor de Prote¢cdo ndo se tornar inadimplente;

A Tabela 2 apresenta as probabilidades de ocorréncia dos eventos
conjuntamente.
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B P(A)
1 0 acum
1 |P(A=1,B=1) P(A=1,B=0)| P(A)
A 0 |PAa=0,B=1) P(A=0, B=0)| 1—-P(A)
P(B) acum P(B) 1-P(B) 1

Tabela 9:  Risco dos Derivativos de Crédito

Sendo a covariéincia e a correlagéo entre os eventos dadas por:
Cov(4,B)=P(4=1,B=1)-P{A=1)P(B=1)

Pla=1,B=1)-P(4=1)P(B=1)
JPA=1x{1-P(A=1))x P(B=1)x(1- P(B =1))

A probabilidade de inadimpléncia do Vendedor de Protegéo e da Instituicdo de
Referéncia € dada por:

P(4=1,B =1)=Corr{4, B)x/P(4 = )x{(1- P(4 = D)) x{/P(B =1)x(1-P(B =1)) + P(4=1)x P(B =1)

Corr(A, B)=

Apesar de ser uma equacéo relativamente simples e direta, & muito dificil de se
obter dados confidveis para calcula-la.

3.6. Questao Legal

A parte legal dos derivativos de crédito é fundamental para a evolugéo deste
mercado, porém, ainda hoje este € um aspecto delicado destes produtos e por isso
ainda consome muitos esforgos no seu estudo.

O principal aspectc na qual o mercado externo tem encontrado dificuldades é a
definicéo clara de quais s&o os eventos de crédito, isto &, quais s&o os eventos que,
uma vez ocorridos, permitem que © comprador de protegdo exerga o seu direito,
exigindo do vendedor de protegéo que ele assuma os prejuizos.

Um problema sério € o fato de os derivativos de crédito serem contratos
bilaterais nos quais as proprias instituicbes negociantes podem, ao celebrar o contrato,
definir quais seréo os eventos de crédito contidos no mesmo. Desta forma, é bastante
comum que as duas instituicoes interpretem de maneira diferente o contrato.

3.6.1. Eventos de Crédito

Nesta segio seréo apresentados os eventos de crédito mais freqiientes nos
contratos de derivativos:

+ Faléncia: A instituicio do ativo de referéncia tem faléncia decretada;
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e Concordata: A instituicdo de referéncia sofre pedido de concordata
preventiva;

¢ Inadimpléncia: N&o pagamento, por parte da instituicéo de referéncia, do
contrato referenciado no derivativo,

« Repudio: A instituicdo de referéncia nega ou questiona a validade de sua
divida;

¢ Fusdo: No caso de a instituicdo de referéncia se unir a uma outra
instituic&o resultando em uma terceira empresa com qualidade de crédito inferior &
inicial;

¢ Antecipac¢io Cruzada: No caso de a instituicdo de referéncia n&o honrar
uma divida com outra empresa ndo envolvida no contrato, o comprador de
protecéo pode antecipar pagamento da protecao,

e Quebra da Normalidade do Mercado: Suspensdo dos negocios em
mercados como Londres, Toquio ou Nova lorque; guerras; revoltas populares;
conflitos armados;

» Rating: Piora da qualidade do rating da instituicéo de referéncia.

Atualmente, o grupo de estudos para a implementagdo dos derivativos de
crédito no Brasil, preocupados com esta questéo legal, vai impor algumas restricoes
ao mercado, deixando a cargo do Banco Central do Brasil a aprovagéo de novas
regras e novos tipos de participantes.

Inicialmente, o primeiro produto a ser negociandc no Brasil serd o Swap de
Crédito e so as instituicdes financeiras poderfo negocia-los. Também os eventos de
crédito seréo restritos de inicio. A idéia é fazer uma primeira lista que contenha apenas
eventos que sejam publicos e notérios, isto é, eventos que sejam inquestionaveis. Esta
lista contém atualmente quatro eventos: inadimpléncia, faléncia, pedido de concordata
e decretacdo de intervengdio ou liquidacéo extrajudicial na instituicdo de referéncia
pelo Banco Central do Brasil.
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Capitulo 4 — Precificagcdo de um Derivativo
de Creédito

Por se tratar de uma categoria de produtos relativamente nova, os derivativos
de crédito apresentam uma literatura muito escassa, apesar dela estar acompanhando
a evolucio destes produtos no mercado. Em funcgéo disto, a maioria das publicagoes
existentes atualmente procuram apresentar os principais produtos e as suas
caracteristicas mais marcantes, sendo muito reduzido o nimero de autores que
publicam algo sobre como atribuir pregos a estes produtos.

Assim, o objetivo deste capitulo &, além de apresentar o modelo proposto por
Das e Sundaram (1998)°, fazer um estudo de qual seria o impacto de se assumir
diferentes distribuigtes de probabilidades nos resultados do modelo.

De maneira geral, todos 0s modelos de precificagéo de um derivativo de crédito
assumem que o preco justo a ser pago pslo produto € fungdo da probabilidade de
inadimpléncia e da taxa de recuperagao, isto &, de quanto se espera recuperar do
“empréstimo” original no caso do ativo de referéncia se tornar inadimpiente. A equacéo
(4.1) mostra a hipotese inicial da maioria dos modelos de precificagéo:

Preco=A*(1-¢) (4.1)

onde:

« } é a probabilidade de inadimpiéncia;

* ¢ ¢é ataxa de recuperagéo.

C modelo propostc neste capitulo segue nesta mesma linha, porém, ele
introduz as taxas de juros, a fim de possibilitar o calculo do pre¢o em diferentes
instantes, levando-se em conta o valor do dinheiro no tempo.

Com o cbjetivo de facilitar o calculo do prego em diferentes instantes o modelo
foi construido assumindo o tempo como sendo uma variavel discreta. Ele parte da
hipétese que a estrutura a prazo dos juros e dos spreads de crédito, assim como suas
respectivas volatilidades (desvios padrao) e a correlagao entre as mesmas, s&o
conhecidas. A Figura 19 mostra um exemplo e uma curva de juros de mercado e de
uma curva aplicada para uma determinada empresa. O spread é a diferenga enire
elas.

® Este modelo foi escolhido por ser aplicado aos Swaps de Crédito, que serd o primeiro tipo de derivativo de
crédito a ser implantado no Brasil
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Curvas de juros: Mercado x Empresa

o Mercado

Taxas

= EMipresa '

Prazo

Figura 19: Curvas de juros: Mercado x Empresa
A partir destes dados o modelo constréi, assumindo que os juros e o spread
tém distribuicdo Bernoulli, uma arvore de eventos que é utilizada na precificagéo do
derivativo. A Figura 20 mostra um esbogo da arvore.

juros sobem, spread sobe ;-.
i
juros sobem, spread cai 4”
= —b—Q
juros caem, spread sobe ———-.
i
juros caem, spread cai *—N
T 0 T 1 TZ

Figura 20: Arvore de Precificagiio

4.1. O Modelo

C medele, como ja foi dito anteriormente, & construido em tempo discreto,
considerando o intervalo de tempo [0, T ], sendo T o prazo do contrato.
A seguir sdo apresentadas algumas das variaveis utilizadas no modelo:
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[0, T]: intervalo de tempo finito considerado no modelo;

(t, T): periodo do intervalo de tempo total = (t, T) € {0, T];

h: intervalo discreto de tempo;

gs(t, T): taxa de juros futura no periodo t para operagées no intervalo [T,
T+h], isto é, a taxa de juros futura para operacdes de um intervalo de tempo
no instante T — & assumida a hipdtese que o vetor das taxas de juros ao
longo do intervalo de tempo considerado é observavel;

g:{t, T): spread no periodo t para operagbes no intervalo [T, T+h];

oq(t, T, fit, T)): direcéo, tendéncia da taxa de juros em fungéo do tempo;

asft, T, s{t, T)): direcdo, tendéncia do spread em fungéo do tempo;

o,(t, T, f(t, T)): volatilidade, desvio padrao da taxa de juros no tempo;

o, T, s(t, T)): volatilidade, desvio padréo do spread em fungéo do tempo;
X2 variavel aleatéria Bernoulli que assume valores iguais a ‘+1’ ou ‘=1’ com
igual probabilidade;

X2 variavel aleatoria Bernoulli que assume valores iguais a ‘+1’ ou -1’ com
igual probabitidade;

r{f): taxa de juros no momento = r(t) = f{t, t);

Mt): probabilidade de inadimpléncia, V t;

A(t): probabilidade acumulada de inadimpiéncia, Vv t;

¢(t): taxa de recuperacéo no caso de inadimpléncia, v t;

F(r, s, t, T): preco do titulo que oferece risco;

P(r, t, T): preco do titulo que oferece néo risco;

a, b, ¢. Parametros da regressao logistica.

O diagrama apresentado na Figura 21 mostra de maneira simplificada como as

variaveis do modelo se relacionam e quais s&0 o0s principais passos para a

precificacio do derivativo.
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D’d"“td’:';“ﬁ“da Estrutura a prazo Estrutura a praze Parfmetros Regressio
dos juros g,(t,,T) \ dos spreads g,(t,T) “ 20, Wee \
t=0 ‘f
Tendéncia do Probabilidade de
Mercado o, Thadimpléncia A
Y
Estrotura a prazo Estrutura a prazo
dos juros g,{t,.T) dos spreads g,(t,,T)
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:
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Figura 21: Esquema simplificado do modelo de precificagao

4.2. Descri¢ado do Modelo
O modelo assume que a estrutura a prazo dos juros e dos spreads de crédito
tém o seguinte comportamento no tempo:

g,t+nT)=g (.T)+a,l.7, . 1)+ o, 1.7, £, T)X VB, para vT.
j =1 se for taxa de juros;

2 se for spread de crédito.
onde:

g, indica a tendéncia do mercado para o modelo j;

oj indica a volatilidade do mercado para o modelo j;

X varivel aleatéria Bernoulli associada ao modelo j.

Essa fungio quer dizer que o nivel das taxas de juros ou dos spreads em um
determinado instante depende do seu nivel no instante anterior, da tendéncia do
mercado {o;) e de ocorréncias aleatdrias (X;). Uma vez conhecida a curva de juros ou
dos spreads no instante inicial, & possivel, como apresentado na Figura 21, calcular a

tendéncia do mercado e, consequentemente, seus valores para os instantes
seguintes. Este célculo esta apresentado nas Secdes 4.2.1 e 4.2.2,
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Por se fratar de um esquema simplificado do modelo, a Figura 21 né&o
apresenta a influéncia da correlagéo entre as taxas de juros e os spreads de crédito no
modefo. Esta variavel influencia as probabilidades de ocorréncia de eventos aleatérios
das variaveis X; e X; conjuntamente, sendo muito importante no calculo dos valores
esperados do preco e da tendéncia de mercado dos spreads (o).

Um outro fator que deve ser considerado para se precificar um derivativo de
crédito é a probabilidade de inadimpléncia a cada instante, Neste modelo, ela é dada
através de uma equagcéo logistica, sendo fung&o dos jurcs e dos spreads de crédito. A
secdo 4.2.4 mostra como séo calculadas as probabilidades de inadimpléncia.

Segundo Das e Sundaram (1998) os spreads representam o custo da
inadimpléncia e sdo funcdo das taxas de recuperagio e das probabilidades de
inadimpléncia. Esta relagéo sera deduzida na Secéo 4.2.5.

Uma vez conhecidos todos os dados necessarios para a sua construcéo, &
possivel montar a arvore de precificagio do derivativo, que sera apresentada na segéo
426,

4.2.1. Tendéncia do Mercado - Taxas de juros

O objetivo desta segéio & apresentar como 0 modelo calcula a tendéncia do
mercado para as taxas de juros (o).

Seja B4(t) o valor do dinheiro no tempo para um instante t qualquer pertencente
ao intervalo [0, T). Ele deve ser o resultado da capitalizagdo continua® das taxas de
juros do mercado, r(t), a partir do instante t = 0, resuitando em:

L]

A
B {t)=ex Zr(ih)h :
i=0
onde r(t) & a taxa de juros instantanea de mercado.
Seja P(t, T) o prego de um titulo isento de risco, neste mesmo instante, com
vencimento em T. Ele pode ser expresso pela seguinte funcéo;

® E pratica comum no mercado financeire utilizar o regime de capitalizac8o continua das taxas de juros. A
seguir & dado um exemplo para explicar melhor a diferenga entre os tipos de capitalizagio: $100 levados a valor futuro
por uma taxa nominal de 12%:

*  Capitalizagao simples: VF = 100 * {1 + 12%) = $ 112,00
e  Capitalizagio composta (2 periodos): VF = 100* (1 +6%)° = § 112,36
+  Capitalizagtio composta (6 perfodos); VF = 100* (1 + 2% = $ 11262

»  Capitalizagsio continua: 100*]1'111[1 . 12%) —100% ™ = $112.75
x

x—doD

Note que o regime de capitalizagio continua ¢ o regime de capitafizago composta com o n® perfodos = ©0
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f=—

I,
h
P(t,T)=exp| - Zgl (t,in)h
L
h

Assim, assumindo a hipotese que os precos apresentam a propriedade de
Martingale — ou seja, o valor esperado de Xn+1, dado os seus valores passados, é
igual ao seu valor atual: E(X,.1 | Xo = a, Xy = b, ..., X, = d) = d. Para maiores
esclarecimentos, consultar Karlin e Taylor (1975). — o prego em qualquer instante,
trazido a valor presente, isto &, 1 = 0, deve ser o mesmo:

P,T) _ E{P(t+h,T)J___} E(P(t—rh,T) B{t) Jz )

B,(¢) B/(t+#h)

P(t,T) B({t+h)
Calculando cada termo separado:

—-1 2_1

¥y T
P(t * h’T) =exp| - thI(t + h,ih)h exp kz:gl(t,ih)h =exp|§—~ Jkz:[gl(c‘ +h,ih)—g1(t,ih)]h + gl(t,r)h
=L =L
K

P,T)

f=1+1
h

t
A

Blg &’;)T)ﬂxp gr(ih)h exp Z;r(ih)h = explr( )] = explg, €. )]

Assim, segue que:

T
=1
i
E expjw > [g, @+ nin)- g (Lin)l} | =1
1'=£+1
h

w

-
e

E| exps - hz [al (ih)h + o, (ih) X, Jﬁ]h =1

t
i=—+]
L k

[T, o
13 h
E| exps— z:azl(ih)h2 expy — Zo-, 130 1h\/IT: =1

L 1'=£+1 i=£+l
h h

Resultando em uma equagao para a tendéncia das taxas de juros de mercado

(ou):
T T
. , 21
PIAL )=—h—2—1 Elexpi~ > o, (i) X, hh
z'=i+l i=—t-+1
h h
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4.2.2. Spreads de Crédito

A técnica utilizada para se calcular a tendéncia de mercado para os spreads de
crédito € a mesma empregada para as taxas de juros. Assim, o valor do dinheiro no
instante t considerando o risco de crédito, B.(t), deve ser o resuitado da capitalizagéo
continua das taxas de juros de mercado, r(t), somado aos spreads, g.(t, t), a partir do
instante t = 0, resultando em:

t
| i_l

B, (t)=exps Z[r(ih) +g,(ih iR = ex ;E_;[g1 (in,in)+ g, (ih,in)]n} =

“

B,0)=exp) 34 S, (i

j=1 | =0

Da mesma forma, o prego de um fitulo no mesmo instante ajustado ao seu
risco de crédito, pode ser expresso por:

I

T,
F(t,T)-; €Xp _hZ[gl (Z,fh)+g2(t,fh)]h = €Xp _i EZ[gj(t,ih)]h
i = =
Assim, assumindo a hipdtese que os precos sdo Martingales, o pre¢co em
qualquer instante, trazido a valor presente, deve ser o mesmo:

F@T) E[F(Hh,T)J:) E(F(t+h,T) B,(t) J

B,(1) T\ B,(r+h) F(e,T) B,(t+h)

Calculando cada termo separado:

T

| -

—

2 2
EerrT)_ o SIS e e mamt oo 35 e, (i
F(t’T) S PR = f“‘;;
h
L
2 h
F+hT)_ oo Y ¥ e, +hin)- g, i)} exolg, (.00 + g, 0]
Ft,T) =
h
B,(t+h,T) &

B,GT) ¥ 22: :, g {ih, i)y |exp i hzgj (in, in)} | = explg, (t,0)r+ g, (.0 1]

Jj=11i J=l | i=0

Assim, segue que:
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T,

i[g,- (¢ +hyin)- g, (t,in)pt =1

!
=t
P

E| expi—

2
J=1

T

E] exp —2 Ez—:[aj(ih)h—l-aj(ih))(j\[};+]h =1

{
o
“k

i

Resultando em uma equacgéo para a tendéncia dos spreads de crédito (o) e
das taxas de juros (o):

T
N |

3 ;iaj(ih) - in| £ exp S8, @)x

= ly Tl PR
% h

Uma vez que as tendéncias para as taxas de juros (o), ja foram calculadas, &
possivel calcular as tendéncias dos spreads (o).

4.2.3. Correlagao

A correlacédo (p) € utilizada no modelo para se determinar a probhabilidade
conjunta para as variaveis X; e X,. Uma vez que elas sido Bernoulli, as unicas
combinacoes possiveis para elas sdo as seguintes: {(+1, +1); (+1, -1); (-1, +1); (-1, -
1)}. E possivel demonstrar que as probabilidades de cada um destes eventos
acontecerem sao respectivamente:

{1+p l—-p l-p t+p
4 ° 47 4 4

onde p € a correlacéo entre as taxas de juros (g4) e os spreads (g,).

A correlagdo pode ser obtida através de dados histdricos das taxas de juros e
dos spreads de crédito. Das e Sundaram (1998) afirmam que ela normalmente
assume valores positivos e que ela tende a aumentar com a piora da qualidade do
crédito.

4.2.4. Probabilidades de inadimpléncia

As probabilidades de inadimpléncia — A(g., g», t) — como apresentado no inicio
deste capitulo, sdo utilizadas pela maioria dos modelos de precificacéio. Neste modelo
elas nao sdo introduzidas diretamente, mas sim como fungéo do spread de crédito e
das taxas de juros.
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A funcao escolhida para este fim, uma vez que as probabilidades devem estar

X

no intervalo [0, 1], foi a equagéo logistica /1(g]l g g,,t)z —f—l, ondex=a+b* gt t)
e’ +

+ ¢ * go(t, t). Assim, a equacao resultante fica:

ea+bg1 (t’t )+Cg2 (t’t)

A(t): 1+ea+bg1(t,t)+cg2(t,t)

E possivel observar, através de seus limites, que a fungéo obedece & restricéo
do intervalo [0, 1]. Assim, os par@metros ‘a’, ‘b’ e ‘c’ s8o estimados por uma regresséo
logistica, a partir de dados histéricos. Segundo Das e Sundaram (1998) a regresséo
logistica consegue uma boa aderéncia, das probabilidades de inadimpléncia em
funcdo das taxas de juros e dos spreads de crédito, apresentando valores de
coeficiente de explicagdo R? na faixa de 80 a 90%.

Uma vez conhecida a probabilidade de inadimpléncia entre cada instante,
pode-se calcular a probabilidade acumulada de inadimpléncia (A) através da seguinte
relacao:

Al + B)= A(e)+[1 - AlR)JA(e)r, onde A(0)=0.
Novamente & possivel verificar, através dos limites da fungéo, que ela respeita
arestricao 0 <A <1.

4.2.5. Taxas de Recuperac¢ao

As taxas de recuperacio (), também sdo utilizadas pela maioria dos modelos
de precificagdo. Como j4 foi dito anteriormente, os spreads apurados no mercado s&o
fungéo das probabilidades de inadimpléncia e das taxas de recuperagfio esperadas
para os ativos de referéncia. Assim, pode-se expressar uma variavel em fungéo da
outra. Uma possivel forma de relacionar estas trés varidveis estd demonstrada a
seguir:

O prego de um ativo ajustado ac seu risco, como apresentado na Secéo 4.2.2,
€ expresso por:

Fle,t+h)=expl-g, (. 0)+ g, (6.0)}

Ele deve ser igual ao fluxo de caixa da expectativa de recuperagéo descontada
pela taxa de juros:

F(t,t + h)=expi g, (1,0 )} [Ale, ) )nge.2) + 1- At 1))
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Uma vez que A(t) diminui com h - 0, pode-se aproximar o termo
[/1(1‘, 1)hele, 1)+1-Alt, t)h] por g MeHl-een] g partir da aproximagéo

“ ~l—x parax~>0.
A equacio resultante da aproximacéo é:
F(t,+h) = expf- g,(t,£)n - A, O - (e, 0)}
Assim, pode-se concluir gue:
g.(t.1) = e f1- 4l 7)]
Uma vez que gft, t} € conhecido e A(t) pode ser calculado a partir dos juros e

do spread, é possivel obter os valores para ¢(t).

4.2.6. A Arvore

Um artificio bastante interessante para a construgdo da arvore de pregos do
derivativo & expressar o prego de um determinado n6é em fungéo do prego do né
seguinte, conforme demonstragéo a seguir:

F(tT Z[gj(t zh]h

Tk

I~

-2 j:—1

Fe1)=expl- 521 Sl Gl resot- 34 Sl 6.inl

-..3

2 -2

F(t,T)=exp ~Z tgi tzh)]h exp{ E[gj(tT h)}l}

e
A

Sob a hipotese que os pregos séo Martingaies, a equagio acima resulta em:

. ——2

Fe)=epi- 31 Sl 6l >exp{~z:[g,.(r—h,f)lh}

J=1

l=—

]

Z2

F(,T)=expi— 22) hZ[g ;@ inlh LF(T —h,T)

J=1 ,'=_t
L h
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Porém, ainda se faz necessario o calculo do preco no ultimo nivel da arvore,
para que a partir dele sejam obtidos todos os outros. O prego para um instante, como
ja foi apresentado anteriormente, é:

Flt, e+ h)= () *(1 - ¢(1))

Assim, para se calcular o prego no Gltimo nivel, deve-se levar em consideraco
que o ativo de referéncia ndo pode ter se tornado inadimplente até aquele instante,
sendo necessaria a introdugéo da probabilidade acumulada de inadimpléncia:

F(T—h,T)=[1- AT = B)|* AT — k) + (1 = (T = W)} =[1 - A(T - h)}*s(r = ,T)
Como o modelo assume que as varidveis aleatdrias X, e X, séo Bernoulli, é necessario
calcular o preco de cada no levando-se em consideracio a probabilidade de cada
ocorréncia aleatdria — lembrando que as possibilidades para o par (X;, Xz) séo: {(+1,
+1); (+1, -1); (-1, +1); (-1, -1)}. Assim, o pre¢o pode ser calculado a partir da seguinte
equacgao:

Flt+h X, X,)=F, X,, X, )*exp[- r()r] * prob(x,, X,)

onde prob(X,, X;) € a probabilidade de se observar o par (X;, X).

Uma vez tendo todos os dados para o célculo do preco, a arvore resultante tera
a estrutura apresentada na Figura 22:

[g11 &2 /1’ ¢]
(F, A)

SeX, =leX,=1

[gb g,: ﬂ" ¢]

(F, A)
(gls 82 7‘«, ¢) SeX,=leX,=-1
(£, A)
[g.l’ g2 /1; ¢]
(F, A)
SeX, =-leX,=1

[gli 82, /1) ¢]

(F, A
SeX,=-leX,=-1

Figura 22: Arvore do modelo de precificagdo
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4.3. Resultados do Modelo

Nesta secio serdo apresentados alguns resultados obtidos através da
utilizagdo do modelo proposto por Das e Sundaram (1998) a partir da combinagao de
trés cenarios diferentes para as seguintes variaveis: taxas de juros, spreads de crédito
e correlagéo.

No exemplo estudado foi considerado um swap de crédito com duragdo T’ de
quatro anos e ‘h’ (delta f) igual a um ano. Para todos os casos analisados, foi
assumida a hipdtese que as volatilidades (desvios padrdo) dos juros e dos spreads
eram constantes.

A Tabela 10 mostra a estrutura das taxas de juros para os trés diferentes
cenarios adotados no exemplo, bem como os niveis de volatilidade das mesmas.

Curvas de juros ~ g4 {%) Volatilidade (%)
Prazo {anos) Baixo Normal Alto
1 21,87 23,87 2587 1,50
2 24,70 26,70 28,70 1,20
3 26,88 28,88 30,88 1,10
4 28,11 30,11 32,11 1,00

Tabeta 10:  Curvas de juros para o exemplo
A Tabela 11 apresenta a estrutura dos spreads para trés empresas com
diferentes avaliagbes da sua qualidade de crédito (Ruim, Média e Boa).

Avaliagdo da qualidade - g, (spread - %} Volatilidade (%)

Prazo (anos) Ruim Média Boa
1 1,58 0,60 0,34 0,50
2 1,92 0.95 0,68 0,60
3 2,08 1,10 0,84 0,70
4 2,20 1,22 0,95 0,80

Tabela 11: Spreads para o exemplo
Da mesma forma, foram assumidos trés diferentes cenérios para as
correlagdes entre os juros e o spread: normal (0,25), negativa (-0,1), e alta (0,9). A
Tabela 12 apresenta os dados dos pardmetros ‘a’, ‘b, e 'c’, resultados da regresséo
logistica, para cada uma das combinagdes de spread e juros analisadas.

Juros
Baixo Normal Alto
Spread | Ruim Médio Alioc | Ruim Médio AHo | Ruim Médio Alto
a 4085 -5479 -B595 | 4119 -5579 6,747 | 4,154 -5679 -6,900
b 1,720 5,002 7,628 1,720 5,002 7,628 1,720 5002 7,628
c 36,945 51,559 63,250 | 36,945 51,559 63,250 | 36,945 51,559 63,250

Tabela 12;: Parametros de regresséo loglstica
A Tabela 13 mostra os resultados do modelo de Das e Sundaram (1998) para
cada um dos diferentes cenarios:

Lufs Roberto Sant'Anna Henriques — 2001 Pagina 50




Capitulo 4

Pregos (%)
Qualidade do crédito (spread)
Correlagdo Juros Ruim Média Boa
Baixo 519 2,72 2,07
0,9 Normal 5,06 264 2,00
Alfo 4,93 2,56 1,84
Baixo 5,17 2,70 2,05
0,25 Normal 5,04 2,62 1,98
Alto 4,91 2,54 1,92
Baixo 5,16 2,69 2,04
-0,1 Normal 5,03 2,61 1,97
Alto 4,90 2,54 1,91

Tabela 13: Resultados do modelo

Pelos resultados obtidos, pode-se perceber que o spread é a variavel que mais
influencia os resuttados do modelo, 0 que era de se esperar uma vez que 0 prego
esperado para um periodo é o proprio spread. A correlacio teve pouca influéncia nos
resultados do modelo e isso, de certa forma, € muito bom pois esta variavel € a mais
dificil de se observar com relativa precisdo. Os juros tiveram pouca influéncia se
comparados ao spread, porém esta influéncia ainda é significativa.

Para melhor entendimento do resultado do modelo, € apresentado a seguir um
exemplo: O banco XYZ possui, em sua carteira de crédito, um empréstimo, que devera
ser pago em quatro anos, de $ 1.000.000,00 com relacdo a empresa ZW, que tem
uma mé avaliagéo com relagéo a sua qualidade de crédito. Para se proteger do risco
de inadimpléncia, o banco XYZ celebrou com o banco 1JK um swap de crédito para os
quatro anos do empréstimo. Supondo gue o mercado esteja com 0s juros baixos e que
a correlagdo entre o de crédito da empresa e os juros seja de 0,25, o prego que o
banco XYZ devera pagar ao banco iJK, segundo o modelo proposto, deve ser de
5.17% do valor da protecéo, ou seja, 5,17% * 1.000.000 = $ 51.700,00.

4.4. Estudo da influéncia da distribuigao de

probabilidades

As variaveis X; e X, possuem, no modelo inicialmente proposto, distribuicdes
de probabilidade Bernoulli, assumindo os valores +1 ¢ —1 com igual probabilidade. O
objetivo nesta secio & estudar o impacto de se ulilizar outras distribuicbes de
probabilidade nos resultados do modelo através de simuiagdo. Para tanto, foram
escolhidos os seguintes modelos de distribuicho de probabilidade: Bernoull,
assumindo os valores +1 e —1; Uniforme no intervalo [-1, +1] e Normal com média 0 e
desvio padrdo igual a 1.
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Neste estudo foram feitas 10.000 simulagdes para cada um dos 27 cenarios de
condicbes do mercado escolhidos (taxa de juros, spread de crédito e correlagéo) para
os trés diferentes modelos de distribuicéo de probabilidade. Para cada cenario, foram
calculadas as médias e os desvios padréo.

4.4.1. Distribuigao Bernoulli

A simulagdo apresentou, diferentemente do que era esperado, resultados
distintos dos resuitados do modelo proposto por Das e Sundaram (1998), apesar de
ser assumido o mesmo modelo de distribuic&o de probabilidades.

A tabela 14 mostra os resultados (média e desvio padrdo) obtidos pela

simulagéo:
Pregos — Média e Desvio padrao { % )
Qualidade do crédito (spread)
Ruim Média Boa
Correlagdo Juros Média Desvio Média Desvio Média Desvio

Baixo 517 1,81 2,89 1,63 236 1,53

0,9 Normal 5,07 1,73 283 1,57 225 1,46
Alto 491 1.67 272 1,51 2,18 1,39

Baixo 5,30 2,186 312 1,96 2,62 1,79

0,25 Normal 513 2,07 2,98 1,88 2,55 1,73
Alto 5,02 2,01 2,90 1,81 248 1,68

Baixo 5,36 2,30 3,19 2,07 2,76 1,91

-0,1 Normal 5,16 2,21 3,1 1,98 2,66 1,83
Alto 5,09 2,12 3,03 1,91 2,56 1,75

Tabela 14: Resultados da simulagéo com distribuigéo Bernoulli

Neste caso, a correlagéo passou a ter um pouco mais de influéncia nos
resultados, o que pode ser verificado comparando-se os precos médios da tabela 14.
No modelo original, o preco para uma qualidade de crédito ruim e juros baixos variou
apenas 0,03% e na simulagdo esta variagdo foi de 0,19%, mais de seis vezes a
variagao do modelo original.

Uma caracteristica interessante e ja esperada para esta simulagéo € que o
histograma, por se tratar de um modelo discreto, nao apresenta observagdes em todas
as classes, 0 que pode ser constatado nas figuras 23, 24 e 25. Todos os histogramas
dos 27 cenarios estdo no anexo C.
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Pregos

saghnLasgo

Figua 23: Simulagée Bernoulli corr 0,9; juros baixos e spread ruim

Pregos

700,0000

Classe

Figura 24: Simula¢éio Bernoudli corr 0,9; juros normal e spread médio

Pre¢os

Acum|

Classe

Figura 23: Simulagdo Bernoulli corr 0,9; juros altos & spread bom
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4.4.2. Distribui¢gédo Uniforme

A simulac&o com distribuigdo uniforme foi a que apresentou os resultados mais

proximos aos resultados do modelo & a que apresentou os menores desvios padrao

dentre as trés distribuicdes escolhidas.

A tabela 15 mostra os resultados (média e desvio padrdo) obtidos pela

simulagao:
Pregos — Média e Desvio padrao (% )
Qualidade do crédito (spread)
Ruim Média Boa
Correlacéo Juros Média Desvio Média Desvio Média Desvio
Baixo 513 1,52 2,72 1,42 2,14 1,34
0,9 Normal 5,00 1,46 2,64 1,36 2,07 1,29
Alto 4,88 1.41 2.57 1,31 2.01 1,24
Baixo 5,16 1,54 2,75 1,45 212 1,35
0.25 Normal 5,03 1,48 267 1,39 2,05 1,30
Alto 4,91 1,42 2,58 1,34 1,98 1,25
Baixo 5,16 1,65 2,73 1,47 2,15 1,38
0.1 Nomal 504 1,49 2,65 1,41 2,08 1,33
Alto 4,91 1,43 2,57 1,36 2,01 1,27

Tabela 15: Resultados da simulagio com distribuico uniforme
As figuras 26, 27 e 28 apresentam trés histogramas das simulacbes com
distribuig@o uniforme.
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Figura 26: Simutag@o Uniforme comr 0,9; juros baixos e spread ruim
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| Pregos
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Figura 27. Simufagaio Uniforme corr 0,9; juros normal e spread médio
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Figura28: Simutag@o Uniforme com 0,9; juros aitos e spread bom
Para esta distribuicéo, a correlagéo, assim como no modelo proposto por Das e
Sundaram (1998) ndo provocou grandes variagcdes nos resultados.

4.4.3. Distribuigéo Normal

O prego médio das simulagbes com a distribuicdo normal foi, para todas a
simulagbes, mais caro que o prego obtido no madelo proposto por Das e Sundaram
(1998), chegando a apresentar uma diferenga de 0,64%. Novamente a correlagéo néo
provocou aiteracdes significativas no resultado do modelo.

A tabela 16 mostra os resultados (média e desvio padréc) obtidos pela
simulagéo:
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Pregos — Média e Desvio padrio (% )

Qualidade do crédito {spread)
Ruim Média Boa
Correlagcdo Juros Média Desvio Média Desvio Média Desvio
Baixo 5,28 2,21 3,19 1,98 2,63 1,87
0,9 Normal 5,16 2,15 3,06 1,90 2,54 1,80
Alto 5,09 2,09 297 1,83 2,46 1,73
Baixo 5,35 2,27 3,19 2,07 2,62 1,03
0,25 Normal 522 2,18 3,11 1,97 2,53 1,86
Alto 5,09 2,09 3,01 1,89 2,45 1,79
Baixo 5,31 2,30 3,22 2,08 2,68 2,02
0,1 Normal 5,23 2,22 3,09 2,01 2,59 1,93
Alto 511 2,14 3,00 1,83 2,50 1,85

Tabela 18: Resultados da simulag&o com distribuigaio normat
As Figuras 29, 30 e 31 apresentam trés histogramas das simulagdes com
distribuicdo normal.
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Pregos l
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Figura 31; Simulagio Normal corr 0,9; juros altos e spread bom

4.4.4. Comparagao dos Resultados

Os resultados das simulagbes para as trés distribuicdes de probabilidade
escolhidas foram um pouco diferentes do esperado pois a distribuigdo uniforme foi a
que mais se aproximou do modelo original e ndo a distribuigc&o de Bernoulli. A Tabela
17 mostra a diferenga entre o valor do modelo original e a média de cada uma das

simulagdes.
Diferenca ( % )
Qualidade do crédito (spread)
Ruim Média Boa
Correlacéo Juros Bern  Unif Nomm | Bern  Unif Norm | Bern  Unif  Norm
Baixo 0,02 006 002 )| -017 000 047 | 028 -007 056
0,9 Normal 001t 006 010 | 019 000 042 025 -0,07 -054
Alto ooz 005 -016 ) -016 001 -041 | 024 007 -052
Baixo 013 001t 018 | -042 -005 -049 | -057 -0,07 -057
0,25 Normal 009 001 018 | 0,36 -0,06 -049 | -057 -0,07 -0,55
Alto 11 000 018 | -0386 -0,056 -047 | -056 006 -0,53
Baixo 020 000 -015 7 -050 -0,04 053 )| -072 -011 -0,64
0,1 Normal 013 001 0201 050 -004 048 | -069 -011 062
Alto 019 001 -021 ¢ -049 003 -046 | -0685 -0,10 0,59

Tabela 17. Comparagio de resuitados enire o modeio e a simulagéo

Pelos resultados da tabela 18, € possivel constatar a afirmacéo inicial de que a
distribuicdo uniforme foi a que menos se distanciou do modele original.

Distribuicéao Diferenga % (mdédulo) Desvio Padrédo
Minimo  Maximo Média Médio - %
Uniforme 0,00 0,11 0,04 1,39
Bernoulli 0,01 0,72 0,32 1,83
Normal 0,09 0,64 0,40 2,00
Tabela 18:  Diferenga dos resuitados do modelo e das simulagbes

Porém constatar que a distribuicdo uniforme foi a que apresentou a menor
diferenca com relacao ao modelo original n&o é suficiente para verificar se a mudan¢a
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do modelo de distribui¢do de probabilidades gera impacto no modelo. Para fazer esta
verificacéo foram feitos testes de hipdtese com o = 5% para constatar se o prego do

modelo era igual ao preco medio da simulagdo. As Tabelas 19 mostra se a hipotese Hy
foi aceita ou ndo.
Teste de hipétese:

Ho: X = preco

Hi: X # prego

Teste de Hipotese para o« = 5%

' ' Qualidade do crédito (spread)

Ruim Média Boa

Correlagédo Juros Bern Unif Norm | Bern  Unif Nom | Bern  Unif  Norm
Baixo Aceito Rejeitc Rejeito | Rejeito  Aceito Rejeito | Rejeito  Rejeito  Rejeiio

0,9 Normal Aceito Rejeito Rejeito | Rejeito  Aceito  Rejeito | Rejeito  Rejeito  Rejeito
Alto Aceito Rejeito Rejeito E Rejeito Aceito Rejeito | Rejeito Rejeito  Rejeito

Baixo Rejeito Aceito Rejeilo | Rejeito  Rejeito  Rejeiio | Rejeito  Rejeito  Rejeilo

0,25 Normal Rejeito Aceito Rejeito | Rejeito  Rejeito  Rejeito | Rejeito  Rejeito  Rejeito
Altn [ Rejeite  Aceito  Rejeito | Rejeitc  Rejeito Rejeito | Rejeito  Rejeito  Rejeito

Baixo | Rejeito  Aceito Rejeito | Rejeilo  Rejeitc  Rejeifo | Rejeito  Rejeito  Rejeito
-0.1 |  Normal | Rejeito Aceito Rejeito | Rejeito Rejeitc Rejeito | Rejeito Rejeito  Rejeito |
j Alto | Rejeito  Aceito  Rejeifo | Rejeito  Rejeito  Rejeito Rejeito Rejeito Rejeito

Tabela 19: Testes de hipotese
A Tabela 20 mostra qual o valor de Z, para aceitar Hy,

Vaiores de 2., para aceitar H,

Qualidade do crédito (spread)

Ruim Meédia Boa
Correlagéo Juros Bern Unif Nomm | Bern Unif Nom | Bern  Unif Nom
Baixo 083 399 390 | 1030 028 2359|1888 546 30,15
0,9 Normal 030 398 476 |1186 026 2213|1893 565 3022
Alto 1,40 357 753 | 1056 050 2224|1752 529 29,90
Baixo 610 038 7,80 |2125 336 23743181 517 2959
0,25 Normal 440 035 826 | 1912 3,38 24743276 544 2972
Alto 568 008 848 | 1976 366 2487 | 33,50 517 2947
Baixo 888 0,21 6,50 | 2425 257 2555|3785 809 3184
-0,1 Normal 603 037 894 | 2528 260 24093778 835 3223
Alto 8§88 082 4§70 (2556 216 23,71 36,97 8,09 3198

Tabela 20. Valores de Z,, para aceitar Hg
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Capitulo 5 — Conclusio

Com a introdugéo dos derivativos de crédito no mercado financeiro brasileiro, o
que deve acontecer no inicio de 2002, é bem provavel que haja um grande
desenvolvimento da cultura do crédito no mercado, principalmente no que diz respeito
a integracio dos dados, pois a instituigbes costumam guardar para si as suas
avaliagGes.

Os derivativos criardo uma necessidade de melhor avaliagéo da qualidade de
crédito das empresas e instituicbes financeiras impulsionando a formagéo de bases de
dados publicas, algo que hoje ja é feito hoje peias agéncias de rating, mas sem uma
participagéo expressiva.

Além disso, a introdugdo destes produtos aumentara a necessidade de
avaliag&o dos riscos de crédito das operacbes financeiras, que, apesar da existéncia
de modelos como o CreditMetrics, o Portfolio Management of Default Risk e o
CreditRisk+, ainda hoje ndo possuem um modelo de referéncia, como é o caso do
RiskMetrics do JP Morgan para o risco de mercado.

A precificagéo € ainda um outro ponto que devera ser muito discutido pelo
mercado apds a regulamentacio dos derivativos de crédito, pois ainda hoje no
exterior, que ja negocia estes produtos ha alguns anos, existe uma certa caréncia de
informacgdes a respeito deste assunto. E foi este o propésito deste trabalho, apresentar
um modelo ja existente, Das e Sundaram (1998), e estudar a sua sensibilidade com
referéncias as distribui¢bes de probabilidade.

Os testes de hipdtese mostraram que a adogio de outros modelos de
distribuicdo de probabilidades gera resultados (pregos) diferentes, apesar destas
diferencas em termos percentuais ndo ser muitc grande. Como os derivativos de
crédito ainda nao séo negociados no Brasil, ndo € possivel se fazer um teste de
aderéncia para os pregos praticados no mercado e os precos calculados pelo modelo,
sendo este um dos proximos passos a serem seguidos.

Além dos testes de aderéncia, este trabalho continuara com a avaliaggo de
outros modelos de precificagéo de derivativos de crédito e com a comparacéo de seus
resultados com os obtidos pelo modelo aqui apresentado.

Consideractes Finais

Em um processc de Engenharia de Produgdo, o engenheiro, no papel de
tomador de deciséo, deve saber coletar as informacgbes, fazer a selegcéo de quais sé@o
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pertinentes ao estudo realizado, organizé-las e analisa-las de modo a tomar a decisao
correta.

Portanto, acredita-se que no desenvolvimento deste trabalho, apesar dele néo
ser dirigido especificamente para a area de atuagdo da Engenharia de Produgéo,
foram desenvolvidas e aplicadas varias caracteristicas necessérias e importantes para
o engenheiro atuaimente. Além disso, acredita-se que as ferramentas utilizadas pelos
Engenheiros de Produgéo podem e devem ser aplicadas em outras areas de modo a
expandir o campo de atuagéo e a agregar novos conhecimentos a Engenharia.

Luis Roberto Sant'’Anna Henriques — 2001 Pagina 60



Bibliografia

Bibliografia

1.

10.

11.

12.

13.

14.

15.
186.

Aggrawal, S — Credit Derivatives Move Beyond Plain Vanilla — The Stemn
Journal, 2000.

Banco Central do Brasil - Resolucao 2682 - in
hitp://iwww.beb.gov.brimPag.asp?perfil=1&cod=114&codP=112 em 16 de juiho
de 2001.

Caouette, J. B.; Altman E. |.; Narayanan P. — Gestio do Risco de Crédito, o
préximo grande desafio financeiro — 1. ed., Rio de Janeiro, Ed. Qualitymark,
1999.

CD-ROM - Dicion4rio Préatico Michaelis

Costa Neto, Pedro Luiz Oliveira — Estatistica — 2. ed., Sao Paulo, Ed. Edgard
Blucher, 1977.

Credit Suisse First Boston - CreditRisk+: a credit risk management framework
- 1997, in www.csfb.com/creditrisk/assets/creditrisk.pdf em 20/07/2001.

Das, S. e Sundaram, R - A Direct Aproach to Arbritage Free Pricing of Credit
Derivatives — 1998, in www.nber.org/papers/w6635 em 20/06/2001.

Hosmer Jr, D. e Lemeshow, S. ~ Applied Logistic Regression — Ed. Wiley-
Interscience, Masachussets, 1989.

JP Morgan - CreditMetrics, technical document —~ New York, J.P.Morgan & Co.
Incorporated, 1997.

Karlin, $ e Taylor, H — A First Course in Stochastic Processes — 2 ed., Ed.
Academic Press, 1975.

Nakamura, D. - Aplicagbes de Técnicas Estatisticas na Construgio de um
Modelo de Anélise de Crédito — S0 Paulo, Trabatho de Formatura da Escola
Politécnica da USP, 2000.

Perera, L. C. J. ~ Administrando Riscos de Crédito (na fronteira do
conhecimento) — Material do Curso da Andima 20 e 21 de margo de 2000.

Saunders, A. — Credit Risk Measurement, New Approaches to Value at Risk
and other Paradigms — 1. ed., New York, Ed. John Wiley & Sons, 1999,

Site da Atlantic Rating www.atlanticrating.com.br em 20/07/01.

Site da Riskbank www.riskbank.com.br em 20/07/01.

Site hitp:/fwww . enroncredit.com/technicai papers/introCreditDerivatives.asp em

25/07/01.

Luis Roberto Sant'Anna Henriques — 2001 Pégina 61



Bibliografia

17. Tavakoali, J — Credit Derivatives, A guide to instruments and applications — 1.
ed., New York, Ed. John Wiley & Sons, 2001.

18. Tennenbaum, F - Proposta de um Modelo de Risco de Crédito — Sdo Paulo,
Trabalho de Formatura da Escola Politécnica da USP, 1999,

Lufs Roberto Sant'Anna Henriques — 2001 Pagina 62



Anexos

Anexos

Anexo A - Resolug¢ao 2862

RESOLUCAO N. 0026B2
Dispbde sobre critérios de classi-
ficagdo das operagdes de credito e
regras para constituigldo de provi-
sdo para créditeos de ligquidagie
duvidosa.

O BANCO CENTRAL DO BRASIL, na forma do art. 9. da Lei n. 4.595, de 21 de dezembro
de 1964, torna publico gue o CONSELHO MONETARIO NACIONAL, em sessdo realizada em
21 de dezZembro de 1999, com base no art. 4., incisos XI e XII, da citada Lei,

RESOLVEU:

Art. 1. Determinar que as instituigBes financeiras e demais instituigdes
autorizadas a funcionar pelo Banco Central do Brasil devem classificar as
operagdes de credite, em ordem crescente de risco, nos sequintes niveis:

I - nivel AR;
EI - niwvel A;
IITI - nivel B;
IV - nivel C;
V - nivel D;
VI - nivel E;
ViI - nivel F;
VIII - nivel G;
IX - nivel H.

Art. 2. A classificagdc da operagdo no niwvel de risco correspondente e de
responsabilidade da instituigdo detentora de credito e deve ser efetuada com base
em critérios consistentes e verificdveis, amparada por informagdes internas e
externas, contemplando, pele menos, os seguintes aspectos:

I - em relacldoc ao devedor e seus garantidores:
a) situacdo economico-financeira;

b) grau de endividamento;

¢) capacidade de geragdo de resultados;

d) fluxo de caixa;

e} administra¢do e qualidade de controles;

f) pontualidade e atrasos nos pagamentos;

g) contingéncias;

h) setor de atividade econémica;

i) limite de credito;

ITI - em relag8c a operagio:
&) natureza e finalidade da transacdo;

b) caracteristicas das garantias, particularmente quanto a suficiéncia e liquidez;
c¢) wvaler.

Paragrafo dnico. A classificagdoc das operagdes de credito de titularidade de
pessoas fisicas deve levar em conta, também, as situacdes de renda e de patriménic
bem como outras informacdes cadastrais do devedor.

Art. 3. A classificaclio das operagdes de creditc de um mesmo cliente ou grupe
econdémico deve ser definida considerando aquela gue apresentar maior risco,
admitindo-se excepcionalmente classificagfic diversa para determinada operagio,
observado o disposto no art. 2., inciso IIX.

Art. 4. A classificagio da operag8o nos niveis de risco de que trata o art. 1.
deve ser revista, no minimo:

I - mensalmente, por ocasifo dos balancetes e balangos, em fungd3o de atraso
verificado no pagamente de parcela de principal ou de encargos, devende ser
observado ¢ que segue:

a) atraso entre 15 e 30 dias: risce nivel B, no minimor

b) atraso entre 31 e 60 dias: risco nivel C, no minimo;

c) atraso entre 61 e 90 dias: risco nivel D, no minimo;

d) atraso entre 91 e 120 dias: risco nivel E, no minimo;
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e) atraso entre 121 e 150 dias: risco nivel F, no minimo;
f) atraso entre 151 e 180 dias: risco nivel G, nc minimo;
g) atraso superior a 180 dias: risce nivel H;

IT - com base nos critérios estabelecidos nos arts. 2. e 3.:

a) a cada seis meses, para operacgdes de um mesme cliente ou grupe econémice cujo
montante seja superior a 5% (cinco por cente) do patrimdanio liquide ajustado:

P) uma vez a cada doze meses, em todas as situagdes, excetv na hipdtese prevista
no art. 5..

Pardgrafo 1. As operagdes de adiantamento scobre contratos de cambie, as de
financiamento a importag¢dio e agquelas com prazos inferiores a um wés, que
apresentem atrasos superiores a trinta dias, bem como o adiantamento a depositante
a partir de trinta dias de sua ocorréncia, devem ser classificades, ne mninimo,
como de risco nivel G.

Paridgrafo 2. Para as operagdes com prazo a decorrezr supericr a 36 meses admite-se
a contagem em dobro dos prazos previstos no inciso I.

Pardgrafo 3. O ndo atendimento ao disposto neste artigo implica a reclassificagdo
das operacgdes do devedor para o risco nivel H, independentemente de outras medidas
de natureza administrativa.

Art. 5. As operac¢fes de credito contratadas com cliente cuja responsabilidade
total seja de valor inferior a R$ 50.000,00 (cinglenta mil reais) podem ter sua
classificagéo revista de forma automdtica unicamente em funcdc dos atrasocs
censignados no art. 4., incise I, desta Resclugfio, observado que deve ser mantida
a classificagdo original quando a revisfo corresponder a nivel de menor risco.

Pardgrafo 1. ¢ Bance Central do Brasil podera alterar o valor de que trata este
artigo.

Paragrafo 2. O disposto neste artigo aplica-se as operagdes contratadas ate 29 de
fevereiro de 2000, observados o valor referido no caput e a classificaclto, no
minimo, como de risco nivel A.

Art. 6. A provisdo para fazer face aos créditos de liquidag3o duvidosa deve ser
constituida mensalmente, ano podendo ser inferior ao sematério decorrente da
aplicagdo dos percentuais a seguir mencionados, sem prejuizo da responsabilidade
dos administradores das instituigdes pela constituigiic de provisio em montantes
suficientes para fazer face a perdas provdveis na realizagic dos créditos:

I - 0,5% (meio por centc) scbre o valor das operag¢des classificadas como de risco
nivel A;
IT - 1% (um por centc) sobre o valer das operagdes classificadas como de risco
nivel B;

IITI - 3% (trés por cento) sobre o valor das operag¢bes classificadas como de risco
nivel C;

IV - 10% (dez por cente} sobre o valer das operagdes classificados como de risco
nivel D;

V - 30% {trinta por cento} sobre o valor das operagBes classificados como de risco
nivel E;:

VI - 50% (cingilenta por cento) scbre o walor das operagfies classificados como de
risco nivel F;

VITI - 70% (setenta por centc) sobre o valor das opera¢des classificados como de
risco nivel G;

VIII - 100% (cem por cento) sobre o valor das operacdes classificadas come de
risco nivel H.

Art. 7. A operacdc classificada come de risco nivel H deve ser transferida para
conta de compensagdco, com o correspondente debite em provisdo, apés decorridos
seis meses da sua classificagdo nesse nivel de risco, ano sendo adnitido o
registro em periodo inferior.

Paragrafo unico. A operagdc classificada na forma do disposto no caput deste
artigo deve permanecer registrada em conta de compensagic pelo prazo minimo de
cinco anos e enquantc ano esgotades todos os procedimentes para cobranga.

Art. B. A operagic objeto de renegociagdo deve ser mantida, no minimo, no mesmo
nivel de risce em que estiver classificada, observado gue aguela registrada como
prejuizo deve ser classificada como de risce nivel H.

Paradgrafo 1. Admite-se a reclassificagdc para categoria de menor risco quando
houver amortizaglc significativa da opera¢do ou guando fatos novos relevantes
justificarem a mudanga do nivel de risco.
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Paragrafo 2. O ganho eventualmente auferido por ocasifo da renegociagdo deve ser
apropriado a¢ resultado quando do seu efetiveo recebimento.

Pardgrafo 3. Considera-se renegociagdio a composicdc de divida, a prorrogagdo, a
novagdo, a concessdc de nova operag¢fo para liguidacio parcial ou integral de
operagdo anterior ou gqualquer ocutro tipe de acordo gque impligue na alteragdo nos
prazos de vencimento ou nas condigBes de pagamente originalmente pactuadas.

Art. 9. E vedado o reconhecimente no resultade do pericde de receitas e encargos
de qualquer natureza relativos a operagdes de credito que apresentem atraso igual
ou superior a sessenta dias, no pagamento de parcela de principal ou entargos.

Art. 10. As instituicdes devem manter adequadamente documentadas sua politica e
procedimentos para concessdo e classificagio de operagdes de credite, o0s quais
devem ficar a disposic@ic do Banco Central do Brasil e do auditor independente.

Pardgrafo Unico. A documentagdio de que trata o caput deste artigo deve evidenciar,
pelo menos, o tipo e o0s niveis de risco que se dispde a administrar, os
requerimentos minimos exigidos para a concessdo de empréstimes e o processo de
autorizagdo,

Art. 1l. Devem ser divulgadas em nota explicativa as demonstragdes financeiras
informagdes detalhadas sobre a composigfio da carteira de operagdes de c¢redito,
observadeo, no minimo:

I - distribuigdo das operagdes, segregadas por tipe de cliente e atividade
econdmica;

II - distribuigdfio por faixa de vencimento;

IIT - montantes de operagdes renegociadas, lancados contra prejuizo e de operagdes
recuperadas, no exercicio,

Art. 12. O auditor independente deve elaborar relatério circunstanciade de revisio
dos critérios adotados pela instituicdc quanto & classificagdo nos niveis de risco
e de avaliaglo do provisionamento registrado nas demonstragdes financeiras.

Art. 13. © Banco Central do Brasil poderd baixar normas complementares necessérias
40 cumprimente do disposto nesta Resclucdo, bem como determinar:

I - reclassificagic de operagdes com base nos critérios estabelecidos nesta
Resolugdo, nos niveis de risco de gue trata o art. 1.;

1Y - provisionamento adicional, em fun¢dc da responsabilidade do devedor junte ao
Sistema Financeiro Nacional;

IIT - providencias saneadoras a serem adotadas pelas instituigdes, com vistas a
assegurar a sua liquidez e adequada estrutura patrimonial, inclusive na forma de
alocagdo de capital para operacgdes de classificaq¢fio considerada inadequada;

IV - alteraclc dos critérioes de classificacic de créditos, de contabilizacdo e de
constituigdo de provisdoe;

V - teor das informagdes e notas expliicativas constantes das demonstragdes
financeiras;

VI - procedimentos e controles a serem adotados pelas instituicgdes.

Art. 14. O disposto nesta Resolugfo se aplica tambpém as operagdes de arrendamento
mercantil e a outras operacdes com caracteristicas de concessio de credito.

Art. 15. As disposigBes desta Resolugdo anc contemplam os aspectos fiscais, sendo
de inteira responsabilidade da instituigic a cobservancia das normas pertinentes.

Art. 16. Esta Resolugfo entra em vigor na data da sua publicagio, produzindo
efeitos s partir de 1. de marco de 2000, quando ficardo revogadas as Resolugdes
n.s 1.748, de 30 de agosto de 19%0, ¢ 1.999, de 30 de junhe de 1993, os arts. 3. e
5. da Circular n. 1.872, de 27 de dezembroc de 1990, a alinea "b" do inciso II do
art. 4. da Circular n. 2.782, de 12 de novembro de 1997, e o Comunicado n. 2.559,
de 17 de outubro de 1991.

Brasilia, 21 de dezembro de 193¢
Arminic Fraga Neto
Presidente
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Anexo B - Exemplo de um Derivativo de Crédito
Extraido de Tavakoli (2001)

Dados indicativos
Comprador de Protecgdio a
inadimpléncia:

Vendedor de Protecdo &
inadimpléncia:

Obrigagéo de Referéncia:
Emissor/Tomador;

Rating:

Tipo:

Moeda:

Taxa (Cupom):
Vencimento:

Preco Inicial da Referéncia:

Retorno Inicial da Referéncia da
ISMA:
Bénus Inicial Isento de Risco;

Preco Inicial do Bénus Isento de
Risco:

Comprador de Protegdo.

Vendedor de Protegéo.

Republica Federativa do Brasil.

B1/BB-.

Eurobonus.

Délar americano.

8,875% (pagos anualmente 30/360).

5 de novembro de 2001.

A ser anunciado (aproximadamenie $104.125).

A ser anunciado (ISMA — Intemnational Securities Market Association).

Titulos do tesouro americanc on-the-run com © vencimento mais
préximo ao vencimento da obrigagéo de referéncia.
A ser anunciado.

Retorno inicial do Bonus Isento de A ser anunciada.

Risco (ISMA):

Retormno do Spread Inicial da
Referéncia:

Data de Comercializagdo:
Data Efetiva;

Data do términe:

Pagamentos do Comprador de
Protegdo & Inadimpléncia
Quantia Calcuiada:

Datas e Quantias dos
Pagamentos:

Convengéo de Contagem dos
Dias:

Pagamentos do Vendedor de
Prote¢do a Inadimpténcia
Quantia Calculada:

Pagamento Condicional:

Data de Calculo:
Data do Ultimo Pagamento:
Ultimo Pagamento:

Preg¢o Calculado:

Retorno Calculado:

Retorno ISMA:

Determinagéo do Prego de um
Bonus Isento de Risco:

A ser anunciado.

O mais rapido possivel,
Uma semana apds a data de comercializagéo.
5 de novembre de 2001.

US$ 20 milhdes.

XXX pontos base calculados a partir da data efetiva até a primeira
data entre: 5 de novernbro de 2001 e data do Gitimo pagamento.
Pagamentos séo feitos em déiar com base A/360 de contagem dos
dias, onde A é o nimero real de dias no periodo.

US$ 20 milhdes.

Se o agente de calcuio receber um aviso de ocorréncia de um evento
de crédito antes da data de término.
Data em que o dliimo pagamento é calculado.

Trés dias dteis depois da data de vencimento.

O vendedor de protecfio paga ao comprador de protecéo a seguinte
quantia: (Quantia calculada * Prego Calcuiado) + Juros acruados mas
néo pagos da obrigagio de referéncia.

Igual ac prego de um bdnus com a mesma taxa, data, maturidade e
retorno da obriga¢do de referéncia.

Retorno de acordo com o calculado pelo retorno ISMA de um bénus
inicialmente isento de risco na data de célculo, usando as
determinagbes do prego de um bdnus isento de risco somados ao
retorno inicial do spread da referéncia.

Retorne calculado na base 30/360 seguindo 6 método ISMA.

O comprador @ o vendedor de protecdo entram em acordo com
relagéo a um prego médio de mercado inicial para o bdnus isento de
risco na data de célculo. No caso de nfo haver acordo, um grupo de
negociantes serj formado para obter o prego inicial do bénus isento
de risco.
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Obrigagéo do Comprador de
Protegéo:

Notificagéo da Data de Calculo:

Evento de Crédito:

Materialidade:

informagao Pdblica:

Ajuste do Prego:

Dias Uteis:

Convengéio de Dias Uteis
Agente de Calculo:

Documentago:

Lei:
Adequabilidade:

Antecipacdo do Término:

O comprador de proteglio entregard a quantia do principal da
obrigagéo de referéncia em quantia igual & valor da quantia calculada.
Os bdnus serdo entregues contra o pagamento na dltima data do
pagamento.
O comprador de protegdo deve ier o direito de escolher a data de
calculo avisando a escolha para o vendedor de protegdo.
Ocorre quando o comprador de protegio & advertido sobre qualquer
uma das condigbes de crédito desde que seja uma informagéo
publica. Condigio de Crédito significa a ocorréncia de um evento de
inadimpléncia como definido na confirmagio. A seguir segue um
sumario dos principais eventos de crédito:
1. inadimpléncia em gualquer pagamento de principat ou juros e
cortinuagéo da inadimpléncia poer um periodo de 30 dias.
2. Inadimpléncia que é maierialmente prejudicial aos interesses
dos portadores de notas, na performance de quaiguer uma das
obrigagdes ligadas as nolas, e a permanéncia desta inadimpléncia
por um periodo de 30 dias depois de requisigiio escrita de que o
problema seja remediado devem ter o pagamento do principal
para o portador da nota.
3. Antecipacdo que supere US$ 25 mithfes (ou equivalente em
outra moeda) de aumento da quantia principal da divida pablica
do Brasil resultado de ndo pagamento de principal ou juros que
deveriam ter sido feilos,
4. N&o pagamenio de qualquer uma das dividas pablicas externas
do Brasil que supere US$ 25 milndes e continuagio desta
inadimpléncia por um periodo de 30 dias apés a notificagéo
escrita requerendo que a mesma seja paga.
5. Declaragdo de moratéria pelo Brasil com respeito ao
pagamento de juros e de principal de suas dividag publicas que
né&o exclua expressamente as notas.
6. A negacéo do Brasil com relagio as suas obrigagdes com
relagéio as notas.
Ocorre quando o prego da obrigagéo de referéncia menos o ajuste do
pre¢o & 20% ou inferior, relative ao prego de referéncia inicial. ©
vendedor e o comprador de protegéo concordario com os pregos da
obrigagéio de referéncia na data de calculo, Caso eles néo
concordem, um grupo de negociantes serd formado para obter o
pre¢o iniciat da obrigacéo de referéncia na daia de calculo.
Informagdo que foi publicada em duas ou mais internacionaimente
reconhecidas fontes de informagdes financeiras, sejam elas
efetrGnicas ou impressas. Entretanto, se uma das partes ou uma de
suas subsidiarias for citada como a unica fonte da informagéo, esta
perdera seu valor e ndo serd mas considerada como uma informagdo
publica.
Prego determinade do bénus isento de risco menos o seu prego
inicial.
Dias nos quais bancos comerciais e mercados de cimbios
esirangeiros fazem pagamentos em Londres, Frankfut e Nova
lorque.

Vendedor de protegdo, cujas determinagbes e célcuios devem ser
feitos com boa fé, de uma maneira comercialmente razoavel e com o
comprometimento de auséncia de erros.

A transacéo serd documentada como uma confirmagio de um J/SDA
master agreement j& existente entre o comprador e ¢ vendedor de
protecéo.

Segundo o ISDA master agreement.

A transacéo serd efetuada com uma contraparte cujos conhecimentos
e experiéncia em problemas financeiros suficientes para avaliar os
meritos e os riscos da transacio,

Uma transagéio de derivativos ‘a termo’ como esta ndo deve ser
fixada, transferida ou encerrada por uma parte sem, antes de sua
data de término, sem o consentimento da cuftra, excefo em casos
estipulados nos termos do contrato.
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Pregos fixos néo regularizados: O vendedor de protegdo pode cotar um prego fixe gue ele terd que
pagar para uma operaco ndo regularizada antes da maturidade. Um
preco fixo néo regufarizado pode ser afetado pelo nivel corrente do
mercado, além de outros fatores. Uma operagéo sem prego fixo pode
variar significativamente de dia para dia durante a sua vida.

Precificagiio Periddica; E a pratica comrente, mas ndo uma obrigagio legal, que os
vendedores de protegio promovem periodicamente para operagies
deste tipo, escrevendo sobre o valor da transagéo para a contraparie.
Rotinas periodicas de precificagdo podem variar com relagéo a
empresas com precos fixos ndo regularizados para a mesma
transagéo.

Anexo C - Graficos da Simulacao
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Bemoulli - Correlag3o 0,9
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Bemgull_i - Correlago 0,25
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Bemoulli - Correlagdo -0,1

juros: baixo, spread: bom

jurcs: normal, spread: bom
Precos

—- J\cun

1§
]
[T 3 T YN

§§§§5::££§:

=]

Pregos

weflapesioy

fecestosss
ﬁ%ﬁ:

Jjuros: baixo, spread: médio

Pregos

juros: normal, spread: médio

EEEE8L0882 ¢
\

\,

Preges

wieBausaiog

Egcessesss

NEENEEE

g 9 © 8 & o ©

§ R g 8¢ g &g~
sapdesrasgn

Jjuros: baixo, spread: ruim

Pregos

wes e oy

Egsssgsnse

5\

14000200

1888 8¢
REBE S E § &

juros: normal, spread: ruim
Preges

R RIS

§$$§§§5§

\ g

B88888¢8;%
§ § 888848 °
I T

juro; _alto, spre%d: rim

juros-: alto, sﬁfead: médio

juros: alto, spread: bom

Pagina 71

Lufs Robertc Sant'Anna Henrigues — 2001



! euibed L00Z — SenbLius|{ BUUY, JUBS 0NSqOY ST

woq :pealds 'ojje :soinf olpg (peasds “o)je :s0.nl wini :peaids ‘oye :soun|

D o o u'_u.u . |M
B8 1 _

EEEEEOIE:

e
]
b

%0 %0
%0k 0000008 %04 w0t
"ot 1 000002 — w0 i
LT H | [F— : we 2 "
| v— i 0000'00F M_ | B - [ — m. e
== "0 R .m oL .m. ey ecysmen| e
== %07 1 ) $ %o 3 e
w0t 1 ke *0L Had
%03 “ oousas £ %08
%03 L 0000000 %08 %08
00 L 000008 %00 %004
50584 safalg sedory
woq ;peaids ‘[ewlou :soinf oipaul spealds '{eurol ;soanf

FIT T2
2 o 2 p e pBp e oo
BE® g g
FEEEEEGaRE: S
%1 i H e b 200T'0 *0 0 oD
%08 000001 %0k %04 s
e 00U0UE e 7 e
P ! P "o L0000k
? o g 2 _ T v oot §
==z = =g = ]
oL G = oo E, oL R o) == RB.B..W
= = {w o g
%ot _ = % wo woatsz
%07 jj ocoo'e bt s {2
%o L} oooviooe %0 wan i
%oaL - Gob0'00s w001 %004 CO5'geE
505814 sedsud sodauy
woq :peauds ‘oxieq :scunf unni ;peaids ‘oxieq :somnl
apee]g _ esseLy
.m P o o e o o m M m m § e m m o o 0 9 0 o 0 0 8
1
FEEERREENGSS | JE i EgEsEaEd
%2 =5 : %0 w0 1] [r (i)
%0t %0l B BC00CS
%0 v R KA
H %o 000008 mm N % Wl QCo000L
= m B s =g -
%0z
oL KR 3 | R 190, E5ER "
_m w0 Sa.sm .m m oo . oo L0000 .m.
%0¢ i Wt %L o005z
%03 %00 W08
%03 i %08 o0 0000008
Fogh L 2000008 %00t w00l I\.\ ocoa'tee
sodand sciald -1 TIR]

e — 50 oedejalos) - SULIoN

soxsuy




g/ euibed L0OZ — SanbuuB BULY,JUES OHSGOY ST

wioq ;peasds 'oye rsoinl olpawi :peaids ‘oye 'somnf wint ;pesids ‘o2 soInf
%0 w0
*w0L %Ol
"oz L0 4
0L w0
2 7 o
wnoy—] % wnay—— m
oo _m e Pt m frciad
3 o w00
%O 0L
Lo =08
%08 w06
WO w001
sedaud sadnid so5aid
woq :peaids ‘feuuou soinf olpaui (pealds ‘feulon sounf wini pes.ds ‘Lo :sonf
q:p | | H
%l %l 4 w0
%01 w0t %0b
%0 L4 R
w0 m w*OC wOE
2
[P p— F] — wngyeos| B . [ — W s
o) F %O wowen| § oL == e
§ o { == {
"OL %L oL
w0y Lo 0
%03 w0 %08 lll\
w004 wooL %0DOL 0C00'D0¥
sodeld soleig sodalg
woq :peaids ‘oxieq scmnf opauu ;pealds ‘oxieq :somnf unni pea.ds ‘oxeg isownf
et
i AEEETE
I %0 w0 ocooo
%01 %01 ocoots
e - OC 0000
Wit WX
- 4 2 o ? o oSk m
wnoy-—uo! § i - F [Pty — m i i -1
oL G m i) sk m - oot
3 w00 m b ocon'osT
b s OC0000E
w08 %0e
"o w0 D0 OOEE
%004 %001 =" oeoor
spdald S0I8Ed sodaud

5Z'0 ogdejauoD - FUUOHUN

soXeUY



Anexos

Uniforme - Correlagdo -0,1
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Normal - Correlagéo 0,9
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Normat - Correlagéio -0,1
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