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Sumario

Este trabalho foi desenvolvido na area de risco do Banco Inter American
Express.

O trabalho consiste no estudo e proposigdo de um modelo de risco de crédito de
portfélio que atenda as necessidades do banco.

O trabalho aborda um tema ainda recente no mercado financeiro. Como ndo
existe um consenso sobre qual a abordagem mais eficiente, sdo apresentadas trés
modelos, cada um com suas principais caracteristicas: O CreditRisk~+, o CreditMetrics
o Credit Portfolio View. |

Confrontando a realidade do banco no qual o trabalho foi desenvolvido com a
teoria dos trés modelos, foi proposto um modelo que medisse adequadamente o risco de
crédito dentro das necessidades e possibilidades do banco.

Depois de proposto o modelo, foram realizadas analises de sensibilidade neste,

com © intuito de permitir o completo entendimento das varidveis que afetam o risco de

crédito.
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Capitulo I - Infrodugiio

. Introducgdo

I.1. Consideragébes Iniciais

Com o desenvolvimento dos derivativos nas décadas de 80 e 90, o mercado
financeiro passou a trabalhar com altos graus de alavancagem. Enquanto o mercado
estava em expansﬁo/esta alavancagem proporcionou expressivos lucros. Com o advento
das crises, cujo inicio ocorreu em 1995, no México, houve a percepcio de que os altos
niveis de alavancagem podiam resuliar em grandes perdas, sendo necessario um
controle adequado do risco.

Os primeiros modelos de risco simplesmente limitavam a exposigdo em
determinados ativos, porém ndo havia nenhuma base estatistica mais elaborada. Em
1995, o banco .J.P. Morgan desenvolveu seu modelo de risco, o RiskMetrics', que logo
se tornou o padrido do mercado. Esse modelo calculava um valor em risco (VaR - Value
at Risk) baseado em estimativas sobre a incerteza dos ativos, bem como os efeitos
provenientes da diversificagdio. O valor em risco é calculado supondo a distribuigio de
retornos de um ativo como sendo normal, e utiliza-se de um intervalo de confianga pré-
determinado, geralmente entre 95% e 59%.

Apds o desenvolvimento dos modelos de risco de mercado, outros tipos de
exposi¢io foram estudados, como o risco operacional e o risco de crédito. O risco
operacional ¢é tratado por planos de contingéncia e melhorias de normas e
procedimentos. E no risco que crédito que as instituigdes financeiras concentram seus
esforgos atualmente, pois quanto a ele nfio ha um consenso, como ocorre com relagdo ao
risco de mercado.

Dentro deste cenario, o completo entendimento do processo de crédito tornou-se

vital para que um banco possa oferecer taxas competitivas com um minimo risco.

! LONGERSTAY, Jacques. Risk Metrics - Technical Document. New York: JP. Morgan & Co.
Incorporated, 1996,
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1.2. Objetivo do trabalho

O presente estudo iniciou-se a partir da necessidade de se desenvolver um
modelo de risco de crédito adaptavel ds necessidades brasileiras, que sio um tanto
quanto especificas.

N&o ha um consenso sobre qual o modelo de risco de crédito padrdo, ao
contrario do que ocorre com o risco de mercado, porém existem dois modelos que se
destacam: O CreditRisk+* do Credit Suisse First Boston, e o CreditMetrics® do J.P.
Morgan.

Este trabalho tem por finalidade o entendimento do processo de erédito, atraves
do conhecimento dos principais modelos e conceitos disponiveis, visando a confecgio

de um modelo proprio que sera implantado no banco.

1.3. Apresentacdo dos capitulos

O trabalho foi dividido em trés partes principais. Na parte 1, constituida por este
capitulo e pelo capitulo II, encontram-se as bases introdutérias para a escolha do
modelo. No capitulo I ¢é feita a apresentagdo da empresa, assim como a area de
desenvolvimento do trabalho, enquanto que no capitulo Il é resumida a modelagem de
risco existente, e apresentada a descri¢dio dos principais produtos nos quais sera focado
o estudo, assim como os principais conceitos referentes ao erédito.

Na parte 2 - capitulos III, IV ¢ V - s@o apresentados os modelos de risco de
crédite, com énfase nos pressupostos de cada modelos. No capitulo III ¢ apresentado o
CreditRisk+, modelo proposto pelo Credit Suisse First Boston.  No capitulo IV €
apresentado o modelo CreditMetrics, proposto pelo J.P. Morgam. No capitulo V €

apresentado o Credit Portfolio View*

, um modelo derivado do CreditMetrics que
contém particularidades que sio de grande valor ao entendimento do processo de risco
de crédito.

Na parte 3 sdo realizadas as analises comparativas entre os modelos, sempre sob

a optica do banco. O capitulo VI apresenta a escolha do modelo, levando-se em

2 CREDIT SUISSE FINANCIAL PRODUCTS. Credit Risk+: A Credit Risk Management Framework.
London. Credit Suisse Financial Products, 1997.

> GUPTON, Greg M.; FINGER, Christopher C.; BHATIA, Mickey. Credit Metrics — Technical
Document. New York: 1.P. Morgan & Co. Incorporated, 1997.

* MCKINSEY & COMPANY INC. Credit Portfolio View :A credit portfolio risk measurement &
management approach. New York. McKinsey & Company Inc, 1998.
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consideracdo os recursos do banco e suas necessidades. No capitulo VII o modelo
adotado ¢ testado para um completo entendimento de suas reagbes frente a
parametriza¢des nas diferentes variaveis que o compdem.

No Capitulo VIII sfo enfocadas as conclusGes a respeito do estudo realizado, ¢

as considerac¢oes finais sobre o trabalho.

l.4. A empresa

O Banco Inter American Express é resultado da associagio entre os socios
brasileiros fundadores do Banco SRL ¢ o American Express Bank.

O Banco SRL foi fundado em 1988 por Jodo Sayad, Henri Philippe Reichstul e
Francisco Vidal Luna, em associagio com o Manufacturers Hanover Trust (MHT). O
Banco operava nos mercados de atacado, oferecendo aos grandes grupos nacionais €
multinacionais uma variedade de produtos e servigos de administra¢fio de riscos
financeiros, consultoria financeira e administragdo de investimentos. Quando da fusdo
do MHT com o Chemical Bank, os socios brasileiros adquiriram o total das acdes dos
sOcios estrangeiros e operaram o Banco independentemente até dezembro de 1997,
quando houve a associagdo com o0 American Express Bank.

O American Express Bank foi fundado em 1919 e & uma subsidiaria da
American Express Company. Opera internacionalmente em diversas atividades nas
areas Institucional, Crédito Direto ao Consumidor, Trade Finance e Private Bank.

O Banco Inter American Express ¢ administrado em conjunto pelos socios
brasileiros € o American Express Bank. A administracio € assessorada por um
Conselho Consultivo, integrado pelos socios fundadores do Bance SRL e pelos
executivos seniores do American Express Bank. O Banco esta autorizado a atuar como
banco multiplo e opera uma companhia de leasing. Através de suas subsidiarias no
exterior, Inter American Express Overseas Corporation e Inter American Express

Bank International, ambas regisiradas nas Bahamas, exerce diversas atividades

financeiras e nfo financeiras que incluem /easing e administragio de investimentos.

A Inter American Express Overseas Corporation também emite commercial
papers e structured notes.

O Banco Inter American Express tem sede em S&o Paulo e filiais em Belo

Horizonte, Rio de Janeiro e Porto Alegre. A estratégia da instituigdo € ser um banco de
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relacionamento e manter uma estrutura operacional flexivel, com controles modernos de
crédito e politicas de administra¢do e controle de risco sempre atualizadas.

Em 1996, o Banco incorporou novas areas de negdcios: Financiamentos ao
Comércio Exterior, Leasing, Crédito Direto ao Consumidor e Administragio de
Investimentos. Esses negdcios complementam as atividades tradicionais de tesouraria e
banco de investimento e sdo estratégicos para o Banco. Com a estabilidade econdmica e
a credibilidade do Brasil nos mercados brasileiro e internacional, pode-se vislumbrar um
crescimento importante nessas areas.

O Banco Inter American Express e seus executivos t€m uma larga experiéncia
nos mercados brasileiros e internacionais. Essa experiéncia, associada a sdlida base de
capital do Banco, permite dar respostas rapidas e inovadoras a clientes no Brasil e no

mundo atraveés de bancos correspondentes e da rede do American Express Bank.

1.5. Linha de produtos

Crédito Direto ao Consumidor

O Crédito Direto ao Consumidor cresceu a taxas maiores do que as projetadas,
atigindo US$ 94 milhdes ao final de 1998. No ano que passou, o Bance Inter American
Express fez importantes investimentos em sistemas de crédito ao consumidor a fim de
poder oferecer a seus clientes servigos de qualidade superior e informagdes confiaveis e
atualizadas & administragdo do Banco. Essa € area de crescimento rapido em que se
deve trabalhar muito proximo ao sdcio, e cuja experiéncia possibilitard oferecer
produtos diferenciados criados especialmente para o mercado brasileiro.

Para complementar o Crédito Direto ao Consumidor, o Banco comprou uma
companhia de leasing que permitira oferecer a seus clientes financiamentos em Reais e

em moeda estrangeira a prazos mais longos.

Corporate Bank

Os clientes do Corporate Bank sdo as grandes empresas nacionais €
multinacionais. A estratégia de negécios valoriza o relacionamento com clientes e
enfoca especialmente operagdes relacionadas com o financiamento ac Comércio

Exterior. A atuaciio do Banco nessa area ficou fortalecida com a associagio ao
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American Express Bank, cuja presenga em 38 paises possibilitara oferecer solucdes
rapidas e diferenciadas aos clientes nos diferentes mercados internacionais.

As operagdes de fod@lﬁ?gi também serfo beneficiadas com uma rede maior de
distribuigdo. Além disso, o Banco Inter American Express continua com o acordo
operacional com o Industrial Bank of Japan (IBJ), identificando e originando
financiamentos relacionados ao comércio internacional.

A abertura da agéncia de Belo Horizonte aumentou os negocios do Banco nessa
importante regifio do pais, que inclui os estados de Minas Gerais e Espirito Santo.

O estreito relacionamento com o IBJ possibilitou que essa agéncia financiasse
0s mais expressivos nomes das industrias do ago e automobilistica desses dois estados.

Durante 1997, a agéncia do Rio de Janeiro aumentou sua base de clientes. Em
1998, o Banco registrou um aumento no volume de negdcios nesse estado, condizente
com sua importdncia. A agéncia Rio de Janeiro atende também os clientes do Polo
Petroquimico da Bahia.

No ano passado, iniciou-se o processo de abertura de uma agéncia em Porto
Alegre, que agora atende os clientes do Sul do Brasil. Porto Alegre serve também de
base para expansdo das nossas atividades aos paises do Mercosul: Argentina, Uruguai e

Paraguai.

Trade Finance

Em 1998, os negécios de trade finance atingiram o expressivo montante de US$
230 milhSes de financiamento, incluindo as transag¢des concluidas medianie o acordo
com o IBJ.

A érea atuou também na venda de risco corporativo brasileiro em opera¢des de
Jorfaiting com diversos bancos multinacionais. Essas operagdes sdo o resultado de
investimento de dois anos para construir uma rede de correspondentes ¢ melhorar a
capacidade de distribuiciio em Trade Finance.

O Banco projeta importante crescimento nessa area nos proximos anos e a
associagdo com o American Express Bank disponibilizou aos clientes acesso aos

principais mercados internacionais.

* Operagdes de financiamento
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A drea de Trade Finance continuara trabalhando com as diversas agéncias
governamentais de crédito a exportagio nos financiamentos de prazo mais longo,

principalmente para aeronaves.

Tesouraria

As atividades de tesouraria foram responsaveis por uma importante parcela do
resultado do Banco em 1998, mesmo tendo que manter altos indices de liquidez em
virtude da volatilidade dos mercados.

O Banco Inter American Express opera em diversos instrumentos de renda
fixa, agdes ¢ derivativos. As atividades de #rading sio assessoradas pelo grupo de
pesquisa que acompanha e faz proje¢des dos principais indicadores econdmicos nos

mercados brasileiros e internacionais.

Mercado Internacional de Capitais

A area enfatiza a estruturagdo, underwriting e distribui¢io de divida de empresas
brasileiras de primeira linha. E responsavel também pela estruturagio e distribuigdo do
commercial paper emitido pelo Inter American Express Overseas Corporation,
principal funding externo do banco. Em outubro de 1998, o saldo do commercial paper
emitido atingiu US$ 199 mithdes.

O Banco langou também um programa de emissfio de notas estruturadas em
paises emergentes (Emerging Market Structure Note) no valor de US$ 100 milhdes.
Esse programa possibilita que os investidores internacionais invistam no Brasil e em
outros mercados emergentes, mediante a compra de titulos indexados ao desempenho de

diferentes ativos ou indices.

Private Bank

Em 1999, o Bance Inter American Express executou importantes investimentos
nessa area, aumentando o nimero de consultores financeiros em todas as suas agéncias,
criando a infra-estrufura necessaria para apoiar 0 crescimento projetado para seus
fundos.

A area trabalha em harmonia com o Private Bank no desenvolvimento de novos

produtos, pois s#o muitas as sinergias identificadas com esse setor do banco associado.
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As excelentes oportunidades de investimento tém atraido para o Brasil a atenciio de

investidores estrangeiros e nacionais.
Financas Corporativas

O Banco Inter American Express e suas subsididrias Inter American Express
Overseas Corporation ¢ Inter American Express Consultoria e Servigos Ltda tém
atuado com sucesso na area de assessoria de avaliagfio de projetos, fusdes, aquisi¢des e
privatizagbes. No ano de 1997, confirmando sua experiéncia e reconhecimento de
mercado, o Banco desenvolveu importantes atividades de avaliacio econdmico-
financeira de empresas publicas e privadas, especialmente em siderurgia, energia,
saneamento e transportes. O Bance Inter American Express analisa e seleciona as
fontes de financiamento para os projetos, podendo também estruturar e intermediar a
colocagio de emissdes primarias e secundarias de titulos e valores mobilidrios no
mercado de capitais nacional.

Em 1997, o Banco Inter American Express estruturou um block trade de acdes
da Light Servigos de Eletricidade S/A no valor de US$ 81 milh&es, atuou como um dos
lideres no block trade de US$ 182 milhdes de agdes da Companhia Energética de Minas
Gerais (Cemig) e participou como responsavel pela modelagem e preparagiio da venda
da Empresa Energética de Sergipe S/A. (Energipe), vendida em 03/12/97 com 4gio de
96,1%.

O Banco estd assessorando o Clube de. Investimento dos Empregados da Cia
Energética do Estado de S3o Paulo (CESP), da Eletricidade de Sdo Paulo S/A
(Eletropaulo) e da Cia de Gas do Estado de S@o Paulo (Comgas), para representar os

empregados dessas empresas nos processos de privatizagio.

Asset Management

O Asset Management oferece diversas opgdes de fundos de renda fixa e de
agBes, todos com ativos em titulos brasileiros. Esses fundos sdo nacionais e off-shore
atraves da subsidiaria do Banco Inter American Express, a Inter American Express
Overseas Corporation, com sede nas Bahamas.

Em 1998, o Asset Management adotou uma posi¢io bastante conservadora. Em

virtude da crise asidtica houve uma perda no patrimdnio dos fundos brasileiros em
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geral. Por razdes estratégicas, os fundos do Banco Inter American Express estavam
pouco alavancados e com titulos de alta liquidez em suas carteiras. Essa politica
permitiu a tomada de posi¢cdes que resultaram num desempenho, ao final da crise, bem
acima da média do mercado.

A estratégia do Banco Inter American Express para 1999 dara énfase aos
clientes institucionais e pessoas fisicas com maiores disponibilidades para investimento.
Os investimentos do Asset Management estardo concentrados principalmente em novos
produtos e no aumento da capacidade de distribuigdo.

A associacio com o American Express Bank dara acesso a novas tecnologias e
um importante reconhecimento de mercado dos servigos e produtos a serem oferecidos

pelo Banco Inter American Express.

1.6. O estagio

O estagio foi desenvolvido na area de assessoria técnica e gerenciamento de
risco desde fevereiro de 1998. Wo inicio do estagio, essa area era subordinada a
tesouraria.

A tesouraria é responsavel pelo gerenciamento dos ativos e passivos financeiros
do banco. E um setor muito afetado pela variagdo nos precos dos ativos, requerendo um
elevado controle do risco de mercado. Neste contexto, todos os esfor¢os da area foram
voltados para o desenvolvimento de modelos de risco de mercado (o calculo do VaR e
também a analise de cenérios).

A partir de junho de 1999, a area passou a se reportar & diretoria executiva de

crédito. A figura 1.1 mostra o esquema da nova configuragéo da diretoria executiva de

crédito.
Diretor executivo de crédito
Gerenciamento Area Comercial Area de analise
de Risco de Crédito

Figura 1.1: Configuragio da dirctoria executiva de crédito - Elaborada pelo autor

A area comercial (ou Corporate Bank) é responsavel por operagdes diretas com

clientes, através de diferentes produtos, tais como empréstimos e captagdes.
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A é4rea de analise de crédito € responsavel por analisar as diferentes empresas
com as quais 0 banco trabalha, estabelecendo limites de operagdo, além de analisar a
capacidade individual que cada empresa tem para honrar seus compromissos.

A area de gerenciamento de risco sera responsavel pela anilise da exposi¢io
total do banco ao crédito, além de ser responsavel pelo controle do risco de mercado do
banco. A mudanga de subordinagio da area de gerenciamento foi uma tentativa de dar
mais autonomia & area de risco, fazendo com que este se torne independente da
tesouraria e também da 4rea comercial. E esperada, a médio prazo (1 ano), a criagio da
diretoria executiva de risco, que sera autdnoma em relagdo a tesouraria e ao crédito,

respondendo somente & presidéncia do banco.
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Capitulo II — Conceitos e Definigdes

. Conceitos e definicoes

i1.1. Crédito

“Crédito ¢é todo ato de vontade ou disposigdo de alguém de destacar ou ceder,
temporariamente, parte do seu patrimonio a um terceiro, com expectativa de que esta
parcela volte a sua posse integralmente adicionada de juros, apos decorrido o tempo
estipulado” (GUIMARAES, 1995).

Na pratica, o banco empresta uma quantidade de recursos financeiros a um
terceiro, esperando receber de volta todo o valor cedido, além de juros que resultem em
ganho. A 4rea do banco diretamenie exposta ao risco de crédito € a area comercial, que

esta na interface entre o banco e o cliente.

i1.2. Produtos

Os principais produtos com os quais a area comercial trabalha foram definidos
por FORTUNA(1998):

Hot Money

E um emiﬁréstimo muito curto, normalmente de um dia, € no maximo de 10.
Normalmente é feito um contrato estabelecendo as condigdes do empréstimo uma tinica
vez com um cliente tradicional, fazendo com que o acesso ao crédito seja rapido e torne
viavel esta operagdo. As taxas cobradas, sio o CDI® mais um spread que serd o ganho
da area comercial. Esse spread varia de acordo com a percepgéo que o banco tem sobre
o risco que o cliente representa: quanto maior for a incerteza, quanto a restifuigio do

capital, maior ser4 o spread — o ganho deve ser maior para compensar os Tiscos.

Conta Garantida e Cheque Especial

E a conta que tem um valor-limite; sua movimentagfo é até atingir esse valor-
limite. Permite ao cliente obter liquidez em suas emergéncias, e ao banco ganhar os
juros sobre a porcentagem do valor limite utilizada, além de ter forte apelo

mercadoldgico. E cobrado um spread sobre as taxas de captagdo do banco, normalmente

® Certificado de Depésito Interbancario — taxa pela qual os bancos emprestam dinheiro de curto prazo
entre si considerada a taxa livre de risco no Brasil
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o CDI. As taxas cobradas do cliente sdo calculadas diariamente sobre o saldo devedor e
cobradas no primeiro dia do més seguinte. Como o banco estudado nfio trabalha com

varejo, ndo oferece este produto.

Crédito Rotativo

Um contrato de crédito rotativo permite & empresa ter acesso 4 uma linha
de crédito com determinado limite, que pode ser utilizado de acordo com suas
necessidades, ou de acordo com a apresentagio de duplicatas em garantia. E cobrado
um spread sobre as taxas de captagio do banco, normaimente o CDI. As taxas sdo
cobradas de acordo com as quantias utilizadas, de forma semelhante aquela adotada

para as contas garantidas.

Desconto de Titulos

Funciona como um adiantamento ao cliente. O cliente tem cheques pré-datados,
duplicatas ou notas promissdrias a receber e deseja ter o dinheiro hoje. O banco adianta
os recursos (descontados por uma taxa) que o cliente sé receberia no vencimento dos
titulos. Dessa maneira o banco aniecipa o fluxo de caixa do cliente e ganha uma taxa
embutida na diferenga entre o valor dos titulos e o valor transferido ao cliente. O banco
passa a deter o risco do recebimento dos titulos, devendo tomar especial cuidado ao
crédito. Quanto maior for a percepgdo do risco, maior serd o spread cobrado na

operagao.

Financiamento de Impostos

Funciona de forma parecida ao Hot Money, e serve como adiantamento para o
pagamento de impostos. Esse financiamento ¢ importante pois muitas empresas vendem
a prazo, porém devem pagar o imposto apOs emitida a nota fiscal, o que as obriga a

pagar antes de receber. O banco ganha um spread sobre sua taxa de captacéo.

Empréstimo para capital de giro

Sio empréstimos garantidos por duplicatas ou outro tipo de recebiveis, e
financiam o dia a dia das empresas. Normalmente o volume de duplicatas varia entre
120% e 150% do valor emprestado. Desse modo, o spread cobrado sobre a taxa de

captagdo ndo é dos mais altos, em virtude das garantias.

11
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Vendor Finance

Acontece quando uma empresa deseja vender a prazo e receber & vista. A
empresa vende seu produto e o banco paga seu prego i vista, cobrando do comprador
um prego maior, que corresponde ao ganho do banco (quantia paga pelo comprador
menos a quantia entregue ao vendedor). O banco assume o risco de receber do
comprador, o que pressupde uma andlise do crédito deste Gltimo. E cobrado um spread

sobre a taxa de captagio, que depende da qualidade do crédito do comprador.

Crédito Direto ao Consumidor - CDC

Financiamento de vendas a prazo diretamente 3 pessoa fisica. E cobrado um
spread sobre a taxa de captago. Os custos da operagio sdo significativos quando
comparados ao valor emprestado, ja4 que cada caso requer uma analise de crédito
individual e os valores envolvidos sdo pequenos. O banco estudado trabalha com CDC
através da financeira, porém ndo ¢ parte da 4rea comercial sobre a qual o modelo esti
sendo desenvolvido. A andlise de crédito para CDC requer uma abordagem diferente,

principalmente por se estar negociando com pessoa fisica ¢ ndo juridica.

Adiantamento sobre Contratos de Cadmbio - ACC

Trata-se de adiantamento, em reais, de dolares (ou outra moeda estrangeira), e
destina-se a exportadores. Funciona como um financiamento e geralmente tem taxas
menores que aquelas cobradas aos empréstimos em reais, j4 que essas taxas sdo
proximas as taxas de juros externas, menores do que as internas. As empresas sdo
obrigadas pelo Banco Central a embarcarem suas mercadorias em uma determinada
data, recebendo multa se passarem do prazo. O banco cobra um spread sobre as taxas de

captagdo no exterior.

Export Note

E um contrato de cessdo de crédito de exportagio, no qual o exportador cede os
direitos crediticios de uma operago a ser realizada no futuro. As export notes sio
vendidas a um investidor, fazendo com que o exportador nfo dependa de linhas
bancarias. Muitas vezes o investidor é o proprio banco, e em outros casos, o banco &
somente o avalista. O importante é que o banco cobra uma taxa de spread sobre as

linhas externas que garante um retorno maior de que o risco.
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Garantias aos empréstimos

As garantias sdo um complemento do crédito, uma vez que o empréstimo deve
ser concedido com base na capacidade de o cliente liquidar o débito dentro do prazo
estabelecido, independentemente da garantia.

A garantia serve como um seguro no caso de ndo recebimento do crédito,
minimizando os efeitos de um possivel ndo pagamento dos empréstimos. A legislaciio

brasileira divide as garantias em reais e pessoais:

Garantias Reais

Visam eliminar o risco de insolvéncia do devedor, e constituemn-se em bem(ns)
determinado(s) que vira(3o) a ser executado(s) no caso de nido pagamento. As principais

garantias reais e suas caracteristicas estdo na tabela 2.1.

Garantias Reais Caracteristicas

Caucio Penhor especifico de titulos de crédito, como duplicaias, CDBs,
agOes etc.

Alienacgiio Fiduciaria | Transferéncia do dominio de bem mével (como veiculos) em
garantia da divida. O bem fica de posse do devedor como fiel

depositario até a liquidagio do contrato

Hipoteca Submete bem imovel ao pagamento da divida

Penhor Mercantil Tradigdo de uma coisa mével ou mobilizavel { mercadoria,

agdes), suscetivel de alienac@o a fim de garantir o pagamento
do débito

Tabela 2.1: Garantias reais — Fonte: GUIMARAES (1995)

Garantia Pessoais

Neste tipo de garantia nio existe um bem especifico. Todos os bens que
pertencern & pessoa que garanie uma obrigagdo asseguram o seu cumprimento. As

principais garantias pessoais estdo na tabela 2.2.
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Garantias Pessoais Caracteristicas

Fianga Contrato pelo qual uma pessoa grante o cumprimento de uma

obrigacdo de outrem

Aval Garantia de pagamento de um titulo de crédito (nota
promissoria, cheque, etc.) através da assinatura no corpo do

titulo

Tabela 2.2: Garantias pessoais — Fonte: GUIMARAES (1995)
1.3. Analise do Crédito

O principal objetivo da analise de crédito € identificar a possibilidade do ndo
pagamento de um empréstimo ou outro produto que gere exposigio ao crédito, e
fornecer informagSes sobre a capacidade de pagamento do tomador. Para verificagdo
do histérico de crédito do cliente, € possivel obter informagdes em “Bureaus de
Crédito” como o SPC” e 0 SERASA®.

As analises mais avancadas permitem associar uma probabilidade de defaul? de
cada cliente. Estas probabilidades, também chamadas de taxas de default, sdo expressas
por um rating'’. Por exemplo, rating A indica 0,25% de probabilidade de default. Estas
analises podem ser feitas pelos setores de crédito dos bancos ou por agéncias de
classificagdo, muito mais conhecidas no exterior do que no Brasil,

A partir deste ano (1999), o SERASA passou a fornecer dados semelhantes aos
das agencias de classificacdo internacional, fornecendo um rafing as empresas — de
niveis 1 a 10, cada um associado a uma taxa de default e a uma taxa de recuperacéio —,
assim como uma matriz de transi¢io, que permite analisar como as empresas migram de

rating ao longo do tempo.

Rating de Risco de Crédito

“O rating é um sistema de mensuracdo de risco de crédito baseado em
pontuacdes e enquadramentos dos riscos em classes de riscos, previamente definidas,

as quais séo atribuidas notas que refletem diferentes graus de risco, de acordo com

” Servigo de protegiio ao crédito

¥ Institui¢iio criada pelos bancos em 1968 que possui um banco de dados com informagdes cadastrais e
ccondmico financeiras

? Default; ndo pagamento

' Rating: opnifio sobre a qualidade do crédito de uma empresa ou instituigio
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uma escala predeterminada, que é parte integrante do modelo de avaliagdo™ (ANDQ,

1996).

Os modelos de rating sdo bem variados, ja que classificam entidades bastante
diferentes, tais como: paises, empresas nfo-financeiras, instituicdes financeiras, a¢oes,
titulos privados e publicos, instrumentos financeiros, transagbes financeiras
estruturadas, fundos mituos, seguradoras.

As empresas que fazem o rating sio normalmente empresas independentes e
especializadas, cujo objetivo € prestar ao usudrio servigos de avalia¢do e classificagdo
de riscos de crédito, para auxilid-lo nas decisGes de aplica¢Ges financeiras. As agéncias
de classifica¢do podem classificar riscos de:

* Paises: pela avaliagio de riscos politicos ou soberanos e atribui¢do de ratings a cada
um deles.

+ Empresas emissoras de titulos com colocagdes publicas: pela atribuico de ratings a
cada emissora.

o InstituigBes financeiras: sZo sistematicamente avaliadas por terem titulos colocados
junto ao publico.

» Emissdes especificas de titulos privados: ratings especificos s3o estabelecidos para
cada emissdo, de acordo com suas caracteristicas: prazo, garantias suplementares,
estruturacido efc,

* Emissdes especificas de titulos publicos: de acordo com as caracteristicas dos titulos
e dos emissores (estados e municipios) sdo estabelecidos ratings especificos.

e Fundos matuos: tendo por base a avaliagdo da qualidade do portfolio desses fundos,
do ponto de vista crediticio, ratings sio atribuidos para os titulos representativos das
cotas negociaveis no mercado.

e Transagdes financeiras estruturadas: em func¢io de caracteristicas como prazo, valor
e garantias, essas transagOes sio avaliadas para uma distribuicio adequada de
ratings.

e Instrumentos financeiros: pela avaliagdo de riscos e impactos nas partes contratantes

destes instrumentos.

e FEmpresas em geral: empresas sem titulos colocados no mercado.
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E importante lembrar que as agéncias de rafing nio calculam o risco de
mercado, nem a rentabilidade de um ativo. As notas que as agéncias atribuem ndo
expressam nenhuma opinifio quanto & compra ou venda do ativo, mas refletem a
avaliagdo da capacidade do devedor em honrar as obrigacdes assumidas em suas
respectivas datas.

Para poder atribuir um rating, uma agéncia obtém de uma empresa todas as
informagBes que julgar necessarias. E importante frisar que as informagdes obtidas sio
somente aquelas que a agéncia julgar necessarias, j4 que o objetivo das agéncias nio é
fazer uma auditoria, podendo até mesmo trabathar com demonstrativos financeiros ndo
auditados se julgarem conveniente. Diversas informagdes, como situagio mercadologica

e fatores macroecondmicos, sio vitais para um rating justo.

/.4. Tipos de Risco de Crédito

Risco de valor Marcado a Mercado

Esse tipo de risco tem origem nas taxas € pregos praticados pelo mercado,
podendo ter sua origem em dois eventos distintos:

e As oscilagdes diarias do mercado

¢ Uma alteragio na qualidade de crédito do ativo

O risco decorrente das oscilagbes diarias do mercado encaixa-se melhor na
modelagem que avalia as perdas diariamente. Para um controle eficiente deste risco um
banco deve se utilizar de um modelo de VaR (Value at Risk), utilizando-se das
volatilidades dos pregos e taxas. Um bom exemplo € a varia¢do no prego de uma agio:
Caso o prego da agfo caia hoje, perde-se dinheiro, porém € possivel que amanhi ela
suba e a perda seja revertida.

O risco que se origina de alterag@io na qualidade do crédito tem um impacto de
maior duragio que aquele que decorre das taxas de mercado. Enquanto as taxas de
mercado podem flutuar diariamente, a qualidade de crédito é um parimetro mais
estavel. Uma diminuig3o da qualidade de crédito pode fazer com que um ativo perca
muito valor em sua marcacio a mercado. Por exemplo, emprestam-se R$ 10,00 & uma
empresa €, ao se fazer uma anélise percebe-se que ela tem poucas possibilidades de
pagar o empréstimo. O banco nfo esta disposto a correr grande riscos, portanto, se outro

banco oferecer R$ 8,00 para ficar credor da empresa no lugar do primeiro, este terd
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perdido R$ 2,00 porém assegurou uma perda inferior a R$ 10,00. E importante ressaltar
que a perda poderia ser de R$ 10,00, mas que também poderia ndo ocorrer. Neste caso,
o banco perdeu R$ 2,00 pois a qualidade do crédito da empresa diminuiu, fazendo com
que o empréstimo fosse negociado abaixo de seu valor inicial,

Os dois diferentes riscos descritos acima impactam no valor de um ativo
marcado a mercado, porém o primeiro ocorre devido s flutuagdes do mercado,
enquanto o segundo é claramente um risco de crédito.

E importante salientar que o risco de mercado s6 existe quando é feita uma
marcagio a mercado do portfolio de ativos do banco. Na prética, a grande maioria dos
bancos somente faz o accrual da operagdo (calcular seu valor atual pelas taxas
negociadas na operagio e ndo pelo valor das taxas praticadas pelo mercado) ao invés de
marcar a mercado. No banco em que foi realizado o trabalho, adotam-se os dois tipos de
marcagio: O accrual (também chamado de valor na curva), utilizado para a gestdo, € o

marcado a mercado, para a analise do risco decorrente das variagdes de precos.

Risco de Defauft

O risco de default é aquele no qual um devedor ndo consegue pagar suas dividas.
O termo default é semelhante ao termo inadimpléncia, porém o primeiro € muito mais
utilizado no mercado, além de servir tanto para titulos como para pessoas fisicas, sendo
portanto mais abrangente. Quando ocorre um default, é gerada uma perda igual ao valor
do empréstimo menos a parcela deste que for recuperada através da execugdo das
garantias. Todos os tipos de portfolio possuem risco de default ja que quando de sua
ocorréncia existirdo perdas.

O risco de default é normalmente associado a empréstimos que serdo mantidos
até o final de sua vigéncia e ndo negociados durante sua duragdo, como titulos. E
importante salientar que independentemente dos riscos individuais de cada empréstimo,
deve-se analisar o risco de toda a carteira para medir a exposigdo global do banco ao

risco de default.

Foco do trabatho

O trabalho estara focado no risco de crédito do portfolio, abordando tanto o risco

de default como o risco de mercado decorrente da deterioragio da qualidade de crédito.
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Os riscos de crédito individuais j4 sdo extensamente trabalhados, conforme sera visto

adiante.

11.5. Controles de Risco existentes no Banco

O banco possui a tradi¢gio de buscar estar sempre entre os mais avangados na
modelagem de risco. Atualmente seus esfor¢os nesse sentido sdo direcionados ao risco
de mercado. O crédito ¢ trabalhado de uma maneira muito conservadora, sendo os

critérios para empréstimos e financiamentos extremamente rigorosos.

Risco de Mercado

O modelo de risco de mercado utilizado foi inteiramente desenvolvido no banco,
derivado do modelo RiskMetrics, que resulta no calculo do YaR (Valor em Risco). O
risco é calculado diariamente e cobre todas as posi¢des do banco, incluindo operagdes
de crédito. Este modelo procura analisar as variacGes no preco de um ativo devidas as

varia¢des do mercado. O risco de mercado utilizado gera as seguintes informagdes:

Montante marcado a mercado

O risco de mercado analisa as perdas e ganhos em fungdo do valor atual de cada
ativo. O valor atual ¢ o que se chama de valor marcado a mercado, ¢ depende
unicamente das taxas e pregos praticados na data de anélise. Portanto, todo o portfolio
do banco € marcado a mercado, dado que € o primeiro estagio de um modelo de risco, €
também € uma informagcdo valiosa que pode ser aproveitada em termos gerenciais. Para
a marcagio a mercado, sdo utilizados basicamente os precos de agles, as faxas
praticadas para papéis pré-fixados como o CDB'', a cotagéio do délar e também as taxas

praticadas de cupom'?.

Matriz de Covaridncia

E calculada diariamente uma matriz com as covaridncias entre todos os ativos.
Este calculo depende somente dos retornos diarios dos ativos, e € realizado através do
método de suavizamento exponencial, proposto pelo RiskMetrics, para calcular as

covaridncias e varidncias. O método gera uma previsio da covaridncia para a data de

1 CDB - Certificado de Depésito Bancério, instrumento de captagdio dos bancos
12 papéis cambiais sio negociados remunerando a variagiio do dolar mais X% - Este X% ¢ denominado
cupom
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calculo, e apresenta maior sensibilidade a variacdes do que o método estatistico

tradicional de célculo de covarincia.

Matriz de Correlagéo

Uma das vantagens do modelo utilizado € que ele considera os efeitos da
diversificacdo do risco, traduzida pela correlagio entre os ativos. A matriz de correlagéo
¢ derivada da matriz de covariincia, e mostra as correlagbes entre cada par de ativos.

Esta matriz € utilizada para consolidar o risco diversificado.

Volatilidades

O modelo utilizado utiliza-se das volatilidades dos ativos para estimar o risco de
um ativo. Portanto a cada dia s3o calculadas novas volatilidades para cada ativo, sendo
que estas dependem somente das variagdes diarias nos pregos dos ativos. As

volatilidades sdo extraidas da matriz de covaridncia.

Value at Risk - VaR

O valor em risco individual de cada ativo. Cada ativo possui um valor marcado a
mercado, uma volatilidade e com estes dados € calculado o VaR. Assim com a soma dos
VaRs, pode-se calcular o VaR absoluto da carteira, desconsiderando os efeitos da
diversifica¢do. A definigdo utilizada no banco para o VaR é: a perda maxima com um

determinado nivel de confianga em um dado periodo.

Diversified Value at Risk - DVaR

O DVaR inclui os efeitos da diversificagiio. O conceito so vale para portfolios (é
impossivel haver diversificagio do risco em um Unico ativo). Para este célculo, sio

utilizados os valores individuais de VaR e a matriz de correlagio.

Diversified Liquidity Value at Risk - DLVaR

O DLVaR é andlogo ao VaR, porém inclui uma anélise sobre a liquidez dos
ativos, podendo resultar em um valor de risco maior. A anlise ¢ feita individualmente e

afeta os valores de VaR, que irdo ser correlacionados.
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Benchmark Value at Risk - BVaR

O BVaR é uma medida que indicara a perda maxima em relagdo & um
benchmark. Por exemplo, uma agdio deve ser comparada ao indice BOVESPA. Portanto,
0 BVaR indicara a perda maxima com um determinado nivel de confianga, para um

dado periodo em relagdo ao benchmark (No exemplo, o indice BOVESPA).

Simulagcbes

Simulagdes também sfio chamadas de sfress fests, que permitirfo analisar as
perdas em casos de grandes variaghes nos precos dos ativos. Estas variagbes sdo os
casos de perdas extremas ndo cobertos pelo modelo de VaR. Portanto, ¢ muito
importante prever o impacto que elas terdo no portfolio, e isso ¢ feito através de

simulages, variando-se o preco dos ativos.

Backtesting

Os valores de DVaR calculados sdo comparados ao que efetivamente ocorreu
para verificar se o modelo estd funcionando bem. O resultado ¢ um grafico em que sdo
colocados os resultados e os DVaRs calculados para cada dia. A amostra utilizada € de
252 dias tteis (aproximadamente 1 ano), para verificar o grau de acerto € compara-lo
com o nivel de confianga utilizado. O Backtesting é muito importante, pois permite

encontrar e corrigir eventuais deficiéncias do modelo.

Risco de Crédito

O banco ndo se utiliza de nenhuma ferramenta para medir o risco de crédito,
porém ¢ muito rigoroso na concessdo de empréstimos ¢ financiamentos. O crédito nfo
se refere somente a empréstimos, mas também a operagOes realizadas com outros
bancos ou compra de titulos. O banco trabalha de maneira distinta para os varios riscos

de crédito.

Empréstimos e financiamentos

Para receber um empréstimo ou financiamento uma empresa deve primeiro
submeter seus dados (balango, composi¢io societdria, atividade, projetos) para
aprovagio. Uma vez aprovados pelo setor de crédito, ¢ estabelecido um limite de

exposi¢do da empresa. O empréstimo em si s6 serd liberado depois que houver aval dos
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socios do banco, o que ocorre semanalmente no comité de crédito. Como se v€, o banco

& muito conservador na concessio de crédito.

Negociagao entre bancos

Sdo definidos, pelos diretores, limites de negociagio com varios bancos, ou seja,
o banco s6 pode comprar papéis daqueles bancos que tém limite, e dentro desse valor

pré-estabelecido.

Classificacgo

E estabelecido um rating para cada empresa, o que depende da analise de crédito
realizada. O rating utilizado varia de 1 (ruim) a 6 (bom). O rating € definido através da
analise dos dados fornecidos pela institui¢o, assim como por critérios subjetivos, como
o ramo de atividades. O rating zero ndo ¢ utilizado, ja que ele indica a ocorréncia de um

default. O banco nio concede crédito a empresas com rating menor do que 5.

Risco Consolidado

Nio existe qualquer tipo de controle que permita avaliar a exposigdo total ao
crédito. Portanto, ndo hi uma ferramenta que permita analisar o montante necessario
para cobrir eventuais perdas, ou mesmo se hd concentragio de empréstimos em um

unico setor.
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Ill. CreditRisk+"®

lil.1. Componentes do CreditRisk+

CreditRisk+

O CreditRisk+ é um modelo que busca mensurar as perdas decorrentes do risco
que se corre por possuir um portfélioc de ativos, sujeitos ao crédito, levando em
consideragio as informag¢des relacionadas ao tamanho e vencimento de cada exposigdo,
assim como a qualidade do crédito concedido e o seu risco sistémico.

O CreditRisk—+ ¢ esquematizado na figura 3.1.

CreditRisk+

Medicio do risce de crédito Montante de Capital Aplicacdes
Distribuicdo de perdas

Exposigdo [Taxas de “Defaulf’ Provisionamento

devido a “Defaults”

Taxas de Volatilidade das
Limites

Recuperacéo | taxas de “Default” Analise de Cenarios

Modelo CreditRisk+ Administracéo do portfdlio

Figura 3.1: Componentes do modelo CreditRisk+ - Fonte: Credit Suisse Financial Products (1997)

Montante de Capital

As medidas de risco geradas pelo CreditRisk+ permitem determinar o nivel de
capital necessario para cobrir defaults inesperados. Este montante ¢€ interpretado como o
risco no qual um banco incorre por possuir ativos, e tem uma caracteristica peculiar,
pois mede o risco de um portfélio, incorporando portanto os efeitos da diversificagéo e

da concentragdo.

3 CREDIT SUISSE FINANCIAL PRODUCTS. Credit Risk+ - A Credit Risk Management Framework.
London, Credit Suisse Financial Products, 1997.
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lll.2. Caracteristicas do Risco de Crédito e visdo geral do
modelo

Comportamento das taxas de default

O prego de um ativo é formado pela visio do investidor quanto ao risco do
emissor do ativo. Portanto, o prego inclui tanto a qualidade de crédito presente quanto
as expectativas com relagdo ao seu futuro. Assim, a taxa de default de um dado ativo,
obtida através dos pregos de mercado, ira variar em uma escala continua, podendo ser
interpretada como uma variavel aleatéria. Quando se fala de risco de crédito, busca-se
determinar os possiveis desdobramentos do ativo ao longo do tempo.

Ha duas formas de representar o comportamento das taxas de defaulir:
¢ Variivel Continua: quando tratadas como uma variavel continua, as variagdes no

possivel caminho seguido pelas taxas de default em um dado periodo de tempo
podem ser modeladas por uma distribuigio especificada pelas taxas de default e suas
respectivas volatilidades. Os dados necessarios para o calculo da distribuigio sdo o
prego do ativo no futuro e a volatilidade do preco a valor presente (marcado a
mercado).O CreditRisk+ trata dessa maneira as taxas de default. A figura 3.2

mostra o comportamento destas taxas.

Distribuicfio das
taxas de "Default”

Possiveis Caminhos da Taxa de "default™

Tempo
Figura 3.2: Comportamento das taxas de defauit - Fonte: Credit Suisse Financial Products (1997)
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e Varidvel Discreta: tratando as taxas de defauit como vanaveis discretas, é realizada
uma simplificacio do processo continuo. A maneira mais comum de trabalhar a
variavel como discreta € atribuindo um rating para cada ativo. Esse método requer
como complemento uma matriz de transicdo de ratings, que permite modelar as
variagOes ao longo do tempo. Tal abordagem é muito utilizada em outros modelos ¢
serda melhor explicada nos proximos capitulos. A figura 3.3 exemplifica o conceito

da matriz de transi¢do.

Probabilidade de Rating no final

cada caminho do periodo
0,02% AAA
0,33% AA
Taxa de "Defauit" 3,95% "
Atual 86,93% BBB
5,30% BB
1L17% B
0,12% CCC
0,18% Defauit

Figura 3.3: Exemplo de Matriz de Transi¢io - Fonte: Credit Suisse Financial Products {1997)
Abordagem

O modelo CreditRisk+ gera ferramentas importantes para a medigio do risco:

o Distribuiciio de perdas: o conhecimento da distribuigio que provém da carteira de
ativos, podendo responder 4 questdes como o tamanho da perda para um dado nivel
de confianga, assim como a perda esperada (média).

e Anadlise de cendrios: ¢ importante saber identificar o impacto que cenarios
extremos (catastroficos), dificilmente modelados matematicamente, podem ter sobre
o portfolio.

O modelo mede o risco de um portfolio de ativos afetado pela diversificagio em
decorréncia do elevado niimero de riscos individuais. O risco do portfolio ¢ influenciado
por quatro fatores:

1. O tamanho da exposigéo
2. O vencimento da exposigéo
3. A probabilidade de default

4. A conceniragdo de risco em um ativo ou setor.
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Horizonte de tempo

Um fator chave no modelamento de risco de crédito € o horizonte de tempo. O
modelo CreditRisk+ n3o se utiliza de um horizonte definido, mas sugere dois possiveis
horizontes que considera relevantes:
¢ Um periodo constante, como um ano

e O prazo de um ativo

Dados necessarios

Os dados utilizados pelo CreditRisk+ sdo:
e Exposicdes ao crédito

o Taxas de default

e Volatilidade das taxas de default

e Taxas de recuperagio

1. Exposicdes ao crédito: o modelo é capaz de trabalhar com todos os tipos de
instrumentos que geram exposi¢o ao crédito, como titulos, empréstimos ¢ cartas de
crédito. E importante lembrar que quando sdo analisados perfodos mais longos o
modelo € capaz de calcular as variagdes na exposigio ao longo do tempo.

2. Taxas de default: representam a probabilidade de ocorréncia de default. Sdo
individualmente associadas a cada ativo. Isto pode ser realizado de vérias maneiras,
incluindo:

e Spreads, ou seja, a diferenga entre os preco de compra e venda de um ativo
observados em instrumentos negociados podem ser uma fonte de informagdo
baseada no “consenso” do mercado sobre as probabilidades de default.

e Quira forma é o rating de crédito, que junto a uma tabela que associa este a uma
taxa de default, permite determinar a probabilidade de default de cada ativo. A

tabela 3.1 demonstra como isto é realizado.
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Credit Rating Taxa de default (%)
Aaa 0,00
Aa 0,03
A 0,01
Baa 0,12
Ba 1,36
B 7,27

Tabela 3.1 Exemplo de rating de crédito - Fonte: Credit Suisse Financial Products (1997)

O credit rating é simplesmente uma opinido sobre a capacidade que a
instituicio emissora de um ativo pode ter em honrar seus compromissos
financeiros. A opinido é focada na capacidade e na vontade da instituigdo de
pagar seus compromissos 4 medida que estes vdo vencendo. E importante
lembrar que as taxas de default variam significativamente de ano para ano, como
mostra a figura 3.4. Em periodos de recessiio, o nivel de default ¢ muito superior

aos niveis de default de periodos ndo recessivos.

Namero de "Defaults”
80 -

Frequéncia
.
o
|
1

Figura 3.4: Namero de defaults em empresas classificadas (possuem rating) - Fonte: Credit Suisse
Financial Products {1997)

o Cilculo de probabilidades de default em uma escala continua, abordagem alternativa

que pode ser usada como uma substituigdo ac credit rating.
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3. Volatilidade das taxas de default: as estatisticas publicadas sobre taxas de default
incluem as médias das taxas por varios anos. Como mostrado na figura 3.4, estas
taxas diferem das médias. O quanto as taxas diferem das médias é medido pela
volatilidade (desvio padrio) das taxas de default. A tabela 3.2 mostra que a
volatilidade das taxas pode ser significativamente comparada com as taxas de

default atuais, refletindo as elevadas flutuages decorrente dos ciclos econdmicos.

Taxa de default (%)
Credit Rating
Meédia Desvio Padrio

Aaa 0,00 0,00

Aa 0,03 0,10

A 0,01 0,00

Baa 0,12 0,30

Ba 1,36 1,30

B 7,27 3,10

Tabela 3.2: Exemplo de taxas e volatilidades de defauit - Fonte: Credit Snisse Financial Products (1997)

4. Taxas de recuperagdo: na ocorréncia de um default, a perda sofrida é equivalente
ao valor do ativo menos o que foi recuperado, seja através de garantias ou da
liquidagio financeira do emissor. Portanto é importante considerar as taxas de
recuperacéio diretamente relacionadas as margens ou outros tipos de garaniia
particulares de cada ativo. As taxas de recuperagdo variam muito, como mostra a
figura 3.5 que, para um empréstimo “padrio” de $100 ndo pago (defaulf), apresenta

a quantia recuperada e a freqiiéncia desta.
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Figura 3.5: Distribuicdo de valores recuperados na ocorréncia de defaults - Fonte: Credit Suisse Financial
Products (1997)

Correlacéo e incorporagado dos efeitos do cenario macroecondmico

Existe uma natureza aleatdria no niimero de defaulits, sendo impossivel prever o
momento exato da ocorréncia de um, ou mesmo quantos ocorrerio. E muito provével
que © cenario macroecondmico cause a impressdo aparente de que os defaults sejam
correlacionados, como em periodos de recessfio, em que ocorrem mais freqilentemente.
Essa aparente correlagdo decorrente do cenario macroecondmico no qual os diferentes
emissores se situam ndo se deve a uma ligag3o causal entre os defaults individuais.

E possivel incorporar os efeitos macroecondmicos, proporcionando is taxas de
default uma distribui¢io de probabilidade, obtida através da incorporagdo de suas
volatilidades. O modelo CreditRisk+ utiliza este método para modelar as correlagbes, ao
invés de calcula-las explicitamente. Ha vérios motivos para o modelo trabalhar assim,
dentre os quais pode-se citar:

o Instabilidade das correlacbes entre defaults: normalmente, correlagdes calculadas
através de dados financeiros possuem alto grau de instabilidade. Além da
instabilidade, uma correlacio calculada pode variar de acordo com o tamanho da

amostra utilizada (um, dois, cinco anos). O mesmo problema pode ocotrer com as
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volatilidades das taxas de default, entretanto ¢ muito mais facil realizar analise de
cenarios com volatilidades, j4 que € possivel tratar tais dados analiticamente.

o [alta de dados empiricos: ndo existe muita informag#o sobre cormrelagdes entre
defaults, ja que a frequiéncia com que estes ocorrem € baixa, o que inviabiliza um
calculo explicito voltado a esse aspecto. Como nédo € possivel calcular as correlagdes
diretamente, outras abordagens, como usar a correlagio entre os precos de ativos
para derivar suas correlagdes de default, podem ser utilizadas. Esta técnica baseia-se
em diversas hipéteses sobre a relagdo entre o prego de um ativo e sua probabilidade
de default, o que torna o método incerto. Além disso, € questionavel o quio estavel
alguma relagdo observada durante um periodo de negociag@o normal serd no caso da

ocorréncia de um default.

Medindo Concentracdo

A discuss3o anterior evidenciou que existem fatores externos, como o cenério
macroecondmico, que afetam as taxas de default. A economia de cada diferente pais,
assim como os diferentes setores industriais, nio se comportam igualmente ao longo do
tempo. Portanto, € importante capturar o efeito da concentragdo do risco no modelo
(tamanho da exposi¢do em um pais ou em um setor).

O modelo CreditRisk+ captura a concentragfo através da analise setorial. Uma
exposigio pode ser desmembrada em fatores especificos de cada ativo,
independentemente das outras exposi¢des, € em fatores ndo especificos ou sistematicos,

que sdo sensiveis a fatores comuns como o pais ou o setor industrial.
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lI1.3. O modelo CreditRisk+

Estagios no processo de modelagem do risco

A modelagem do risco de crédito é um processo de dois estagios, descrito na

figura 3.6.
Qual a Qual a
‘o frequéncia dos severidade das
Est 1
Fass defaults? perdas?

'

Distribuigiio das

Estagio 2 perdas por defaults

Figura 3.6: Estigios no processo de modelagem do risco - Fonte: Credit Suisse Financial Products (1997)

Frequéncia de defaults

O modelo CreditRisk+ nio traga hipoteses sobre a causa dos defaulis,
simplesmente admite que esies ocorrem como uma seqiiéncia de eventos, ndo sendo
possivel prever o exato momento em que um ocorrerd ou quantos serdo. Ha exposicio
ao risco de um grande nimero de ativos, e a probabilidade de default individual ¢ muito
pequena. Segundo o modelo, a melhor maneira de representar esta situacdo € a
distribuiciio de Poisson’.

Considerando um portfolio composto por diferentes ativos, cada um com uma
probabilidade de default individual, pretende-se determinar a distribuigdo do nimero de
defaults em um dado perfodo de tempo, normalmente um ano. A probabilidade anual de
default de cada ativo pode ser determinada pelo rating deste , conforme mostrado na
tabela 3.1. Se nfio se incorporam as volatilidades das taxas de default, a distribui¢do do
nimero de defaults serd muito proxima do modelo de Poisson, independentemente da

taxa individual de um dado ativo.

14 apud COSTA NETOQ (1977)
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Distribuicédo do numero de defaults

O modelo tenta capturar as variagdes nas taxas de default sem introduzir um erro
significativo na modelagem, utilizando as volatilidades das taxas.

Os efeitos da inclusdo das volatilidades podem ser vistos na figura 3.7.

= Incluindo volatilidade das taxas de " Default"

= Excluindo volatilidade das taxas de "Default”

Nilmero de "Defaults"

Figura 3.7: Distribuigdo do Niimero de defaults - Fonte: Credit Suisse Financial Products (1997)

E importante salientar que o nimero esperado de defaults é o mesmo, porém a
distribui¢do desloca-se para a direita quando a volatilidade aumenta, apresentando um

maior risco de perdas extremas.

Transformando defaults em perdas

Dada uma distribui¢do de probabilidades de default, é possivel determinar a
distribui¢io de perdas. A distribui¢do de perdas difere da distribui¢io de defaults, pois a
quantia perdida depende do tamanho de cada exposi¢io e de sua taxa de recuperagéo.
Ao contrario da distribuigdo anterior, onde a variagio da probabilidade de default de um
ativo ndo influenciava o formato da distribuicio, a variagio no tamanho de cada
exposi¢do resulta em uma distribuigio de perdas que, na maioria dos casos difere do
modelo de Poisson. Informagdes sobre a distribuigdo de cada exposigéo individual sdo

essenciais para a distribuigio global. E possivel descrever a distribuicdo global de
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perdas, pois a fungdo de probabilidade que a gera tem uma forma simples e de facil

manipulaco.

De maneira a diminuir a quantidade de informagSes a serem processadas, o
modelo realiza dois ajustes:

1. As exposig¢Oes s#o ajustadas antecipando a taxa de recuperagiio ao se calcularem as
perdas por um dado default. Esse ajuste eqiiivale a diferenga entre a exposigio
inicial e a quantia que se espera recuperar.

2. As exposigdes, ja ajustadas, serdo divididas em bandas. Cada banda tem seu nivel de
exposig¢ao aproximado pela média das exposigdes que a compdem.

O modelo calculara a probabilidade de ocorréncia da perda de um certo multiplo
da unidade de exposic¢dio utilizada, gerando uma distribuigdo de perdas, mostrada na

figura 3.8.

= Incluindo volatilidade das taxas de "Default”

e EXCluindo volatilidade das taxas de "Default"

Tamanho das perdas
Figura 3.8: Distribuicfio de Perdas - Fonte: Credit Suisse Financial Products (1997)

Na figura 3.8 é comparada a distribuigio de perdas calculada sem a volatilidade
das taxas default e a distribuigio calculada com as volatilidades. Sobre as duas
distribui¢Ses, ¢ importante salientar que:

¢ Mesma perda estimada: as duas distribuigdes tém o mesmo nivel de perda

estimada.
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o Cauda mais larga: a principal mudanga ocorre nos niveis de confianga mais
altos, Ja que a cauda ¢ mais larga quando se inclui a volatilidade. Isto implica
que a chance de ocorrerem perdas extremas ¢ significativamente maior
devido ao impacto da volatilidade das taxas de default.

Como a cauda da distribui¢io ficou mais larga, enquanto que a perda esperada
manteve-se a mesma, a conclusio é que a varidncia das perdas aumentou. Esta variincia
deve-se a correlagio entre cada par de ativos, que foram incorporados através da
volatilidade das taxas de default. E importante ressaltar que, quando as volatilidades
utilizadas sfo equivalentes a zero, os eventos de default sio considerados independentes

entre si € portanto a correlagdo entre cada par ¢ igual a zero.

Concentracdo de Risco e Analise Seforial

A diversificagio de um porifolio ocorre em decorréncia do grande niimero de
riscos individuais. Entretanto, mesmo um portfolio contendo um grande niimero de
exposi¢des sofre o efeito da concentragio, que acaba por diminuir a diversificagio e,
consequentemente, aumentar o risco. A concentra¢do acontece quando varios ativos sdo
afetados por um fator comum. Para medir o quanto a concentragio impacta no risco, €
importante conhecer o conceito de fatores sistémicos e fatores especificos.

e Fatores sistémicos — sdo aqueles que afetam um grupo de ativos do portfolio devido
a caracteristicas comuns, come o ramo de atividade ou o cenario macroecondmico.
Como exemplo podem ser citadas as empresas de um mesmo pais, sujeitas as
mesmas condi¢des e igualmente afetadas quando a economia do pais vai mal.

¢ Fatores especificos — devem-se unicamente as caracteristicas de uma empresa e
portanto s6 tém impacto na exposi¢ao desta.

Os fatores sistémicos impactam no risco de grandes perdas, ja que atingem mais
do que um ativo. Portanto, a concentragdo de risco deve-se aos fatores sistémicos, ¢ a
forma pela qual o modelo trata o problema ¢ a anélise setorial.

O modelo permite a alocagdo das exposigGes em setores, possibilitando que
sejam considerados os riscos da concentragio, em decorréncia do risco sistémico do
setor, e os efeitos da diversificagiio quando analisados juntamente aos outros setores. O

modelo também permite que uma mesma exposi¢do, afetada por dois diferentes tipos de

33



Capitulo Il — CreditRisk+

risco sistémico, seja enquadrada em ambos os casos. Para tanto, uma exposi¢io €
enquadrada parcialmente em cada setor, ao invés de ser toda alocada em um unico setor.

Os riscos especificos que cada exposi¢do apresenta sdo todos alocados em um
“setor de riscos especificos”, de modo que estes sejam considerados sem a necessidade
de criagio de um setor para cada risco individual.

Os setores tém grande impacto na distribuiciio de perdas. Quanto maior for o
numero de setores, maior serd a diversificacfio, e portanto menor o risco. O grafico 3.9
demonstra uma andlise do nivel de risco em fungdo do nimero de setores, ao nivel de
99% de confianga. O risco obtido com somente um setor tera o valor de 1, enquanto que

os demais valores de risco serfio expressos por uma proporgéo do primeiro.

1,00
0,95 |
0,90 -
0,85 -
0,80
0,75 |
0,70 - AR = > :
0,65 = : . : gl 550
0,60 i R
0,55 4o i EEL
0‘502 . L ST . 3 -

0 1 2 3 4 5 8 7 8 9

Namero de setores

Propor¢éo ao nivel de confianca de
99%

Figura 3.9 Impacto do nimero de setores no risco - Fonte: Credit Suisse Financial Products (1997)

Medidas do risco

O risco do portfolio é medido de duas maneiras, e deriva unicamente da
distribuigio de perdas obtida:

1 — Média ¢ desvio padriio: indicam qual a perda esperada e qual o grau de

incerteza desta

2 — Nivel de confianga: perda maxima com um dado nivel de confianga.
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Andlise de cenarios

O modelo possibilita a analise de cenarios alterando as taxas de default, assim
como sua volatilidade. O objetivo da andlise de cenarios € tentar quantificar perdas

acima do grau de confianga que possam vir a ocorrer.
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ill.4. Exemplo:

Para um melhor entendimento do funcionamento do modelo, apresenta-se a
seguir uma simulacdo realizada na planilha fornecida junto com o modelo CreditRisk—+.
O portfdlio utilizado possui 25 ativos, cujas caracteristicas relevantes para o modelo

estiio descritas na tabela 3.3.

Taxas de "Default” Divisdo em setores

Faxa Desvio

Nome Exposicdo Rating Média Padrao EUA Japdo Europa Total
1 338475 H 33.60% 15.00% 0% 0% 0% 100%
2 1,089,819 H 30.60% 15.00% % 0% % 100%
3 1,799,748 F 16.00% 5.00% 0% 100% 8% 10094
4 1,933,116 G 13.00% 7.50% 108% 0% % 100%
5 2,317,327 G 15.00% 7.30% 0% 0% 100% 100%
G 2,410,929 G 15.00% 7.50% 0% % 100% 100%
7] 2,651,184 H 30.00% 15.00% 100% 0% 9% 100%
8 2. 957,685 G 15.00% 7.50% 0% 100% P 100%
9 3,137,989 D 5.00% 2.50% 0% 0% 100% 100%
10 3,204,044 D 5.00% 2.50% 0% 0% 100% 100%
1l 4727724 A 1.50% 0.75% 100% %% 0% 100%
12 4,830,517 D 5.00% 2.50% 0% 0% 100% 100%
13 4,912,697 D 5.00% 2.30% 0% % 100% 100%
14 4,928 989 H 30.00% 15.00% 0% HX% 4173 100%
15 5,042,312 F 10.00% 5.00% 0% % 100% 100%
16 5,320 364 E 7.50% 3.75% 0% e 10% 100%
17 5,435,457 b 50% 2.50% 100% i3 0% 100%
18 5,517,586 C 3.00% 1.50% 100% W 9% 100%
19 5,764,596 E 7.50% 3.75% 10096 0% 9% 100%
20 5,847,843 L& 3.00% 1.50% 160094 0% 0% 160%
21 6,466,533 H 30.00% 13.00% 100% % 0% 100%.
23 6,480,322 H 35.00% 15.00% 0% %% 100% 100%
23 T, 727651 B 1.80% 0.80% 0% 100%. 0% 100%
24 15,410,906 ¥ 10.00% 5.00% 0% 0% 100% 100%
23 20,238 893 B 7.50%0 3.75% 1% 0% 0% 100%

Tabela 3.3: Portf0lio Inicial - Elaborada pelo autor

Na tabela 3.3 é representada cada exposicio e seu respectivo rating. Com o
rating, é possivel obter a taxa de default e a volatilidade desta. Além destas
informacdes, também existem trés seiores nas quais uma exposi¢io pode estar
concentrada — Estados Unidos (EUA), Japdo e Europa, representados pelas ultimas

quatro colunas da tabela 3.3.
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E possivel estimar as perdas esperadas (média) individuais de cada um dos

ativos, assim como a contribui¢io de cada um ao risco. A defini¢do de contribuigio ao

risco é o impacto marginal do ative em um dado nivel de confianga da distribuigdo de

risco. Na tabela 3.4 sdo listados estes valores, ao nivel de confianca de 99%.

Perda Contribuigio

Nome Esperada  ao Risco
1 107,543 168,936
2 326,946 311,728
3 179,971 302,643
4 289967 578,033
5 347,549 737,015
6 361,639 751,055
7 795,655 1,790,652
g 443,653 201,736
9 156,899 365,862
10 160,202 369,164
i1 H9le 196,376
12 241,526 662,634
13 245,605 698,278
14 1,478,697 3.846,771
15 504,231 1,409,377
16 399,027 1L1772,778
17 271,773 788,418
18 163,528 496,416
19 432345 1,313,502
20 175435 527,898
21 1,939,960 6,152,202
22 1,944,097 6,417,499
23 123,642 418,643
24 1,541,091 2,820,070
25 1517917 10,528,419

Tabela 3.4: Perda esperada ¢ contribuicio ao risco - Elaborada pelo autor
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Com as perdas esperadas individuais, o proximo passo ¢ calcular a distribuigéo

de risco de todo o portfolio, o que é feito na figura 3.10.

Distribuiciio de Perdas devide ao Risco de Crédito

2,50% ¢
= 2.00% |
=
2
o
= 1,50% -
@
o
T
T
= 1,00%
0
[
r
o 0,50%

0,00% + " } ¥ i

0 10.000.000 20.000.000 30.000.000 40.0060.600 50.000.060 690.000.000
Perdas

Figura 3.10: Distribuigio de Perdas - Elaborada pelo autor

Na figura 3.10, cada ponto representa a probabilidade de uma dada perda. Por
exemplo, a probabilidade de ocorrer uma perda de 10.119.450 ¢ de 0,8695%, assim
como a probabilidade de uma perda de 42.096.912 € de 0,0571%.

Conhecida a distribuigdo de perdas, é possivel calcular as principais medidas de

risco, apresentadas na tabela 3.5.

Nivelde Valorda
Confianca Perda
Média 14,221.86
50.00 11,638,42
75.00 20,1306,90
25.00 36,057.33
97,50 42.221.59
99.00 49,931,50
99 50 55,540,04
9G75 60,993,27
99 .90 68.017.54
Tabela 3.5: Principais medidas de risco - Elaborada pelo autor

Da tabela 3.5 sfio retiradas as informagOes necessarias para a mensuragio do

risco de crédito. Neste exemplo fica clara a simplicidade do modelo: fornecidos os
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dados, 0 modelo aplica o tratamento matematico e fornece a saida, sem necessidade de
maiores ajustes ou analises. Entretanto, vale ressaltar que o modelo ndo possibilita que
alteragBes sejam feitas com facilidade, uma vez que adota um tratamento matematico

complexo.
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IV. CreditMetrics'

IV.1. Componentes do CreditMetrics

O CreditMetrics pode ser representado pelo esquema da figura 4.1.

Exposicdes Valor em Risco devido ao Crédito Correlacdes

Portfolio Credit Rating Garantias Diferentes Séries de rafings
spreads devido
ao Crédito

Volatilidades Probabilidade de Taxa de Valor presente Modelos
do Mercado mudanga de Recuperagio em atual do ativo (Célculo das
rating defauits correlagdes)

Distribuigaio das Desvio Padrio das variagBes nos valores dos atives devido & Mudangas no

exposigdes exposiciio ao crédito rating

correlacionadas

e~ 1

Valor em risco do Portfdlio devido ao Crédito

Figura 4.1: Componentes do modelo CreditMetrics — Fonte: GUPTON et al. (1997)

CreditMetrics

O CreditMetrics mede os riscos que se corre por possuir um portfolio de ativos
sujeitos ao crédito. O risco considerado € o ndo pagamento (defaulf) e também aquele
decorrente a mudangas na classificagéio (rating) do ativo.

O modelo assume que cada empresa pode ser classificado por um rating. Cada
rating individual esta diretamente associado a uma probabilidade de default que reflete
o risco individual de cada ativo. Os ratings podem ser obtidos de diversas formas:

e Agéncias de classificagio, como a Moody’s ou a Standard & Poor’s

internacionalmente ou, no Brasil, o SERASA.

o Classificagfo interna propria da instituigdo.

15 GUPTON, GregM.;FINGER, Christopher C.; BHATIA, Mickey. CreditMetrics - Technical Document.
New York. J.P. Morgan & Co. Incorporated, 1997.
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O modelo ira medir o risco que se corre por possuir um portfolio, levando em
consideragdo as correlagbes entre os afivos, assim como o efeito resultante da
concentragdo em um determinado setor ou pais.

Uma importante caracteristica do modelo € o foco somente no risco decorrente
do crédito, uma vez que propde um modelo para o risco de mercado (RiskMetrics), do

qual € derivado o modelo utilizado no banco estudado neste trabalho.

IV.2. Caracteristicas do Risco de Crédito e visdo geral do
modelo

Os tipos de riscos abordados sio somente aqueles provenientes de eventos
relativos ao crédito. Muitas vezes os riscos de crédito e mercado se confundem, ja que
o prego de um ativo pode mudar devido 4 mudanga na sua qualidade de crédito ou
devido a variacdo dos precos de mercado. Portanto, sera definida como risco de crédito
a incerteza no valor futuro do porifolio, dentro de um horizonte de tempo escolhido,

causada pelas possiveis mudangas na qualidade de crédito dos diferentes ativos.

Distribuicdo de valores para um ativo

Para cada ativo do portfélio é atribuido um rating. Para exemplificar, serfo
utilizadas as categorias usadas pela Standard & Poor's. Supondo que um ativo ¢
atualmente classificado como BBB, e vencerd dentro de cinco anos (um empréstimo,
por exemplo), ele pode seguir diferentes caminhos no periodo de analise:

s Continuar BBB

e Tornar-se AAA, AA, A, ou “cair” para BB, B, CCC (os diferentes ratings

possiveis)

o Tomar-se um default (ndo sera honrado).

Cada um destes caminhos tem uma diferente probabilidade de ocorrer no em um
prazo determinado. Estas informagdes sdo calculadas através de dados historicos, e

podem ser visualizadas na tabela 4.1.
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Rating no final do periodo | Probabilidade (%)
AAA 0,02
AA 0,33
A 5,95
BBB 86,93
BB 5,30
B 1,17
CCC 0,12
Default 0,18
Tabela 4.1: Diferentes ratings que um ativo BBB pode atingir dentro de wm ano — Fonte: GUPTON et al.
(1997)

O rating reflete a percepgdo sobre o risco do ativo. Como a relagdo retorno e
risco é muito importante para a definigio das taxas em uma operagéio, uma queda no
rating implica que o ativo deve fer uma taxa maior para compensar O tisco extra.
Portanto, caso um ativo caia de BBB para BB, seu risco aumentara, assim como sua
taxa interna de retorno, fazendo com que o prego caia (o preco € inversamente
proporcional & taxa interna de retorno). Fica claro que ocorreu uma perda, ja que o
portfdlio vale menos atualmente do que valia antes do ativo ser rebaixado.

Para calcular a distribuigdo de possiveis valores desse ativo no periodo
analisado, deve-se conhecer suas probabilidades de atingir determinado rafing no
periodo (como as da tabela 4.1), assim como o valor que assumira por ter este rafing
(em decorréncia da percepgdo do risco). A tabela 4.2 mostra os possiveis valores do

ativo BBB (com vencimento em cinco anos) daqui a um ano.
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Rating no final do periedo Valor ($) Probabilidade (%)
AAA 109,37 0,02
AA 109,19 0,33
A 108,66 5,95
BBB 107,55 86,93
BB 102,02 5,30
B 98,10 1,17
CCC 83,64 0,12
Default 51,13 0,18

Tabela 4.2: Diferentes valores que um ativo BBB pode atingir dentro de um ano — Fontc: GUPTON et al.

{1997)

Obs: O valor de default ndo € zero pois inclui a quantia que sera recuperada,

através de garantias ou mesmo de liquidagdo financeira.

A tabela 4.2 pode ser visualizada graficamente na figura 4.2.

S
| Distribuicao de Valores

100

90 oe..
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Figura 4.2 Distribuigiio de valotes que o ativo BBB pode atingir dentro de um ano — Fonte: GUPTON et

al. (1997)
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Distribuig&o de valores para dois ativos

Suponha-se que o portfolio é composto por dois ativos, e sera analisado como
um todo. Um ativo tem rafing A, e o outro ativo € o mesmo utilizado no exemplo
anterior. Na tabela 4.3 sdo listados os valores projetados para apds um ano e as

respectivas probabilidades para o ativo A.

Rating no final do periodo Valor (3) Probabilidade (%)
AAA 106,59 0,09

AA 106,49 2,27

A 106,30 91,05

BBB 105,64 5,52

BB 103,15 0,74

B 101,39 0,60

CCC 88,71 0,01

Default 51,13 0,06

Tabela 4.3: Diferentes valores que o ativo A pode atingir dentro de um ano — Fonte: GUPTON et al.
(1997)

Para calcular a distribuicio de valores do portfolio, havera 64 (8%) diferentes
valores, ¢ é necessario conhecer as probabilidades associadas a cada um destes. Os
diferentes valores que o portfolio pode assumir estfio na tabela 4.4.

Ativo 2 (A)
Ativo 1 (BBB) | AAA  AA A BBB BB B CCC  Default

106,59 106,49 106,30 16564 103,15 101,39 88,71 51,13
AAA 109,37 | 21596 21586 215,67 215,01 212,52 210,76 198,08  160,5

AA 109,19 | 215,78 21568 21549 214,83 21234 210,58  197,9 160,32
A 10866 | 21525 21515 214,96 2143 211,81 210,05 197,37 159,79
BBB | 107,55 | 214,14 214,04 21385 213,19 2107 20894 19626 158,68
BB 102,02 | 20861 20851 20832 207,66 20517 20341 190,73 153,15
B 98,10 | 204,69 204,59 2044 20374 201,25 19949 18681 14923

CcCC 83,64 190,23 190,13 189,94 189,28 186,79 185,03 172,35 134,77
Default | 51,13 157,72 157,62 15743 156,77 15428 152,52 139,84 102,26

Tabela 4.4: Diferentes valores que o portfolio pode atingir dentro de um ano ~ Fonte: GUPTON et al.
(1997)
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E cada diferente valor do portfolio deve estar associado a uma probabilidade,

conforme mostrado na tabela 4.5.

Ativo 2 (A)

Ativo 1 (BBB) | AAA  AA A BBBE BB B CCC  Default

0,09 227 9105 552 0,74 026 001 0,06
AAA [0,02 000 0,00 002 000 000 000 000 000
AA 0,33 000 004 029 000 000 000 000 000
A 5.95 002 039 544 008 001 0,00 000 0,00
BBB | 86,93 0,07 181 7969 455 057 019 001 0,04
BB 5,30 000 002 447 064 011 004 000 001
B 1,17 000 000 092 018 004 002 000 000
ccc | o,12 000 000 009 002 000 000 000 000
Default | 0,18 000 000 013 004 001 000 000 000

Tabela 4.5: Probabilidade do Portfolio atingir cada um dos estados - Fonte; GUPTON et al. (1997)

Com estas duas tabelas & possivel construir a distribuicdo de valores do

portfolio, mostrada na figura 4.3.

Distribuicdo de valores
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Figura 4.3: Distribui¢do de valores que o portfolio pode atingir dentro de um ano — Fonie: GUPTON et
al. (1997)
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Distribuic8o de valores para varios ativos

A abordagem utilizada para varios ativos € a mesma utilizada para dois ativos. O
problema é o aumento do nimero de possiveis combinagdes exponencialmente. Para
trés ativos, e com este mesmo sistema de rating, seriam 8° (512) possiveis valores e,
para N ativos, 8" possiveis valores. A maneira utilizada para lidar com varios ativos é a
simulag3o, gerando pontos que representem individualmente um possivel valor do
portfdlio, e o conjunto destes pontos determina a distribuigio de valores de todo o

portfolio.

Medidas de risco

O modelo propde duas medidas de risco:
o Desvio Padrio
¢ Nivel de Confianca

E importante salientar que nenhuma das duas medidas ¢ melhor ou pior. As duas
contribuem para um melhor entendimento do nisco.

O desvio padrdo é uma medida de dispersdo em torno da média. Quanto maior o
desvio padrio, maior a dispersdo, e portanto maior o risco. Uma grande vantagem deste
método é a possibilidade de ser calculado analiticamente, sem o uso da simulagfo,
através de algoritmos que tratam dos inimeros pares individualmente. Uma grande
desvantagem ¢ a distribui¢iio ndo simétrica dos provaveis valores, o que impossibilita
que se tracem estimativas sobre a perda maxima ou o ganho maximo. Para cobrir este
problema ¢ utilizada a segunda medida de risco.

O nivel de confianga é o menor valor que o portfélio ird assumir X% do tempo.
A defini¢éo do nivel de confianga ndo tem um critério fixo, dependendo da analise do
administrador da carteira de ativos. Os valores normalmente utilizados sao 5%, 1% ¢

0,5%. Nos exemplos sera utilizado o valor de 1%.
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IV.3. O modelo CreditMetrics

Calculo do risco individual

Neste etapa, o foco é centrado somente no célculo do risco decorrente do

crédito. Para exemplificar os procedimentos, sera feito o calculo para um titulo, por

exemplo, um titulo publico emitido pelo governo federal. Posteriormente sera calculado

o risco do portfolio e, numa etapa final, serd realizada uma generalizag8o para outros

tipos de instrumento, como papéis privados (CDBs, RDBs), empréstimos etc. Esta etapa

é representada pela parte central do esquema mostrado pela figura 4.1. A figura 4.4

representa a parte do esquema abordada.

Valor em Risco devido ao Crédito

Credit Rating Giarantias Diferentes
spreads devido
ao credito
v v v
Probabilidade de Taxa de Valor presente
mudanga de Recuperagio em atual do ativo
rating defaults

v

&

v

exposicio ao crédito

Desvio Padriio das variagdes nos valores dos ativos devido &

Figura 4.4 Cilculo do risco individual de um ativo — Fonte: GUPTON et al. (1997)

Probabilidades de mudanca de rating

Esta etapa ¢ focada pelo esquema representado na figura 4.5

Figura 4.5 Probabilidade de mudanga de rating — Fonte: GUPTON et al. (1997)

Credit Rating

v

Probabilidade de
mudanga de
rafing

47



Capitulo IV - CreditMetrics

O modelo considera que o risco nfio ocorre somente pelos defaults, mas também
por causa de mudancgas no rating que causem alteragdes no valor do ativo.

Para cada rating inicial, temos uma probabilidade de mudan¢a do rating do
ativo. Também aqui serdo utilizados os ratings da Standard & Poor’s como exemplo.

Na figura 4.6 sdo mostradas as probabilidades de mudanga para ativos A, AAA e BBB.

Rating atual A Rating atual AAA Rating atual BEB
0,0% AAA AAA 90.81% AAA 0,02% AAA
227% AA 8,33% AA 0,33% AA
91,05% A 0,68% A 595% A
5,52% BBB 0,06% BBEB BE 86,93% BBB
0,74% BB 0,12% BB 5.30% BB
026% B 000% B L17% B
0,0i% CCC 0,00% CCC 0,12% CCC
0,06%  Default 0,00%  Default 0,18%  Default

Figura 4.6: Diferentes probabilidades de mudanca de ratings — Fonte: GUPTON et al. (1997)

A figura 4.6 demonstra que um ativo BBB tem 5,30% de probabilidade de cair
para BB. E possivel notar, nos exemplos da figura 4.6, que o mais provavel ¢ o ativo
manter seu rating anterior e, caso mude, o esperado € que seu rating fique um nivel
acima ou abaixo. E importante ressaltar que a soma de cada valor é de 100%, ou seja,
cobre todos os possiveis rafings que um ativo pode atingir.

Para tratar de todas as probabilidades de mudanga juntas, € importante montar
uma matriz de transi¢io, mostrando todos os possiveis rafings iniciais e finais, assim
como as probabilidades de mudanga de um para outro. Um exemplo da matriz de

transi¢éo, para um horizonte de um ano, pode ser visto na tabela 4.6.
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Rating Rating no préximo ano (%)

inicial | AAA  AA A BBB BB B CCC  Default
AAA 190,81 833 0,68 0,06 0,12 0,00 0,00 0,00
AA 0,70 90,65 7,79 0,64 0,06 0,14 0,02 0,00

A 0,09 2,27 91,05 5,52 0,74 0,26 0,01 0,06

BBB |002 033 595 893 530 1,17 012 0,8
BB 003 014 067 773 8053 884 100 1,06
B 000 011 024 043 648 8346 407 520
ccC (022 000 022 130 238 1124 648 19,79

Tabela 4.6; Matriz de Transigdo — Fonte; GUPTON et al. (1997)

Para utilizar a matriz de transiciio é necessario saber qual é o rating do ativo
hoje. Supondo que o ativo é atualmente BBB, sabe-se que ele tem 5,95% de
probabilidade de se tornar A daqui a um ano. Esta matriz pode ser criada para qualquer
sistema de rating, independentemente de como os rafings sdo construidos ou de
quantas categorias o sistema possui. Um fator realmente fundamental para um sistema
de rating é que ele associe um spread de crédito a cada nivel, o que nada mais € do que
umna taxa que permite calcular o valor presente do ativo. Quanto melhor a qualidade do

crédito, menor o spread e maior o valor presente.

Calculo da taxa de recuperagdo

Esta etapa ¢ focada no esquema representado na figura 4.7.

Garantias

v

Taxa de
Recuperagio em
defaulis

Figura 4.7: Calculo da taxa de recuperagiio — Fonte: GUPTON et al. (1997)
E importante saber, em caso de default, quanto sera recuperado. As garantias

dadas no ativo implicam diretamente o valor recuperado. Portanto deve ser feita, em

cada caso, uma anélise para se estimar qual o valor recuperado em caso de defauit. Este
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valor também pode ser expresso como um percentual do valor do ativo, sendo
interpretado como a taxa de recuperagao.

Existem diversas publicagdes internacionais sobre taxas de recuperagio
(incluindo o desvio padrio destas), porém nenhuma especifica sobre o Brasil. Portanto,
a melhor maneira de calcular a taxa de recuperagiio é uma analise das garantias e

direitos legais em caso de default.

Célculo do valor do ativo de acordo com seu rating

Esta etapa ¢ focada no esquema representado na figura 4.8.

Diferentes
spreads devido
ao Credito

v

Valor presente
atual do ativo

Figura 4.8: Célculo da taxa de recaperagdo — Fonte: GUPTON et al. (1997)

Quando o ativo tem seu rating rebaixado é necessario recalcular seu valor
presente, uma vez que ele passa a ter um risco maior e portanto sua taxa interna de
retorno deve ser major para manter a atratividade. E importante lembrar que, no
vencimento, o valor do ativo é o mesmo, porém o valor presente muda em decorréncia
da diferente taxa interna de retorno utilizada.

Suponha-se um ativo com valor de face (final) 100,00 ¢ vencimento em um ano.
Caso seu rating seja A, é cobrada uma taxa interna de retorno de 5% a.a. Caso o rating
seja BBB, a taxa interna de retorno ¢ de 6%a.a. O valor presente do ativo caso ele seja
rating A é calculado pela equag&o:

100,00
1,05

~9523 (1)

enquanto, se ele for rating BBB, seu valor presente € calculado pela equag@o:

100,00

= 9434 @)

Portanto, caso haja uma mudanga no rafing do ativo e se deseje negocia-lo,
poder-se-a ter ganhado ou perdido dinheiro quando se compara seu valor atual com o

valor que ele teria no rating anterior.
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Portanto, é necessiria uma taxa (também chamada de spread de crédito)
associada a cada rating para poder calcular o valor presente de cada ativo em seus
diferentes ratings. A tabela 4.7 mostra exemplos de taxas (% a.a.) associadas a ratings

(as taxas sdo somente exemplos, ndo sendo aplicaveis a qualquer titulo).

Categoria 1 ano 2 anos 3 anos 4 anos
AAA 3,60 4,17 4,73 5,12
AA 3,65 4,22 4,78 517
A 3,72 4,32 4,93 5,32
BBEB 4,10 4,67 5,25 5,63
BB 5,55 6,02 6,78 7,27
B 6,05 7,02 8,03 8,52
CCC 15,05 15,02 14,03 13,52

Tabela 4.7; Taxas associadas aos difcrentes ratings — Fonte: GUPTON et al. (1997)
A figura 4.9 mostra graficamente os valores da tabela 4.7.

Taxas x Rating
16,00 -
14,00 4 - = e e
12,00 4 — e =i
e 10,00 e
=
@ 800
§ /
< 8004 - —
2,00 4
0,00 i : . s
1 2 Anos 3 4
e AAA ——AA ——A ——BBB ——BB ——B ——CCC
Figura 4.9: Taxas associadas aos diferentes ratings — Elaborada pelo autor
Com as taxas, é possivel calcular o valor presente de um ativo dependendo do
seu rating.

Estimando o risco de crédito

Esta etapa é focada no esquema representado na figura 4.10.

Desvio Padriio das variagdes nos valores dos ativos devido &
exposigio ao crédito

Figura 4.10: Estimando o risco de crédito — Fonte: GUPTON et al. (1997}
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O risco sera estimado pelo desvio padrdo e pelo nivel de confianga. Na tabela

4.8 & realizado o calculo do desvio padrio de um ativo (o mesmo BBB ja utilizado

anteriormente).
Rating no final Probabilidade Valor com este Valor Diferenca para a Diferenca
do ano deste rating (%) rating ponderado média ponderada ao
quadrado
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 0,1474
BEB 86,93 107,55 93,49 0,46 0,1853
BB 5,30 102,02 541 (5,06) 1,3592
B 1,17 98,10 115 (8,99 0,9446
CCC 0,12 83,64 1,10 (23,45) 0,6598
Default 0.18 51,13 0,09 (55,96) 5,6358
Média 107,09 Variincia 8,9477
Desvio Padrio 2,99

Tabela 4.8: Célculo do desvio padriio de um ativo ~ Fonte: GUPTON et al. (1997)

Este ativo tem um desvio padrio de 2,99, o que € uma estimativa do seu risco.
Para completar a estimativa de risco, deve-se utilizar o nivel de confianga. Como
exemplo, sera utilizado 1%. Sera calculado o valor abaixo do qual o portfolio caird com
1% de probabilidade. O nivel de confianga terd mais significado em grandes portfolios,
nos quais os diferentes valores possiveis sio muitos. Como exemplo, sera adotado o
ativo rating BBB utilizado anteriormente.

Para calcular o nivel de confianga, deve-se ir “subindo” nos ratings. A
probabilidade de default é de 0,18%, o que é menor do que 1%, portanto “sobe-se” ao
proximo rating. A probabilidade de ocorrer um default ou rating CCC € de 0,30%
(0,18% + 0,12%), ainda menor do que 1%. “Subindo” de novo, temos 1,47% (0,18% +
0,12% + 1,17%) de probabilidade de o ativo ser rating B ou menor, o que é maior do
que 1%. Para-se neste rating e conclui-se que o nivel de confianca de 1% ¢ $98,10. Este

valor estd $8,99 abaixo da média.
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Calculo do risco de um portfolio

Dado o risco individual de cada ativo, deve-se calcular o risco que ¢les possuem
conjuntamente, considerando os efeitos da diversificagdo e da concentracdo. Esta etapa

¢ focada no esquema representado na figura 4.11.

Correlacoes

Séries de Ratings

v

Modelos
(Calculo das
correlagBes)

Mudangas no
rating
correlacionadas

Figura 4.11: Célculo do risco de um portfolio — Fonte: GUPTON ¢t al. (1997)

‘Correlaghes

Suponha-se um portfolio com dois ativos (um rating BBB ¢ outro rating A). Ja
foi mostrado que o portfélio pode ter 64 (8%) diferentes valores. Sabendo que a
probabilidade de um ativo rating BBB continuar BBB ¢ de 86,93% e que a
probabilidade de um ativo rating A continuar A é de 91,05%, entdo a probabilidade de
ambos continuarem no mesmo estado é: 86,93% x 91,05% = 79,15%. Esse célculo pode

ser repetido para cada um dos 64 estados, resultando na tabela 4.9.
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Ativo 2 {A)

Ativo 1 (BBB) | AAA AA A BBB BB B CCC  Default

0,09 227 9105 552 0,74 026 001 006
AAA 0,02 000 000 002 000 000 000 000 000
AA 0,33 000 001 030 002 000 000 000 0,00
A 5,95 001 014 542 033 004 002 000 0,00
BBB | 86,93 0,08 1,98 7915 480 064 023 001 0,05
BB 5,30 000 012 48 029 004 001 000 000
B 1,17 000 003 106 006 001 000 000 0,00
cce 0,12 000 000 01 001 000 000 000 0,00
Default | 0,18 000 000 016 001 000 000 000 0,00

Tabela 4.9: Probabilidades do portfolio atingir diferentes estados — Fonte: GUPTON et al. (1997)

Esta ¢ uma abordagem simplista, pois assume que nfio ha correlagdo entre os
ativos, 0 que ndo ¢ verdade, uma vez que estes podem ser afetados pelas mesmas
varijveis macroecondmicas. A tabela 4.10 mostra uma matriz corrigida, considerando

correlagio de 0,30 entre os ativos.

Ativo 2 (A)

Ativo 1 (BBB) | AAA~  AA A BBB BB B CCC  Default

009 227 9105 552 074 026 001 0,06
AAA [ 0,02 0,00 000 002 000 000 000 000 0,00
AA 0,33 0006 004 029 000 000 000 000 0,00
A 5,95 002 039 544 008 001 0,00 000 0,00
BBB | 86,93 0,07 1,81 7969 455 057 0,19 001 0,04
BB 5,30 000 002 447 064 011 0,04 000 0,1
B 1,17 000 000 092 018 004 002 000 000
cce |o12 000 000 009 002 000 000 000 000
Default | 0,18 0,00 000 013 004 001 0,00 000 0,00

Tabela 4.10: Probabilidades do portfolic atingir os diferentes estados com correlagiio de 0,30 entre 05
ativos — Fonte: GUPTON et al. (1997)

Da tabela 4.10, podem-se extrair algumas caracteristicas importantes:
* A soma das probabilidades deve ser necessariamente 100%,.

¢ A situagfio mais provavel € de que ambos os ativos mantenham seu rating.
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e O efeito da correlagiio geralmente aumenta as probabilidades na diagonal tragada
entre seus atuais ratings (neste caso, BBB-A).

e A soma de cada linha ou coluna deve ser igual & probabilidade individual do ativo
de mudanca para aquele rating. Por exemplo, a soma da (ltima linha deve ser igual

a 0,18, o que ¢ a probabilidade de o ativo 1 tornar-se um default.

Risco de crédito do portfdlio

Para calcular o risco de um portfolio, s6 s3o necessarios dois tipos de

informacfo:
1. As probabilidades de cada estado
2. Os valores que o portfolio assume em cada estado

Os calculos para o portfolio sdo os mesmos demonstrados para um ativo, ¢ a
Uinica diferenca entre estes é o grande nimero de valores que o portfdlio pode assumir,
No sistema de rating utilizado, o nimero de possiveis valores ¢ 8N onde N é o nimero
de ativos.

Conhecendo o portfolio, é possivel calcular o desvio padro deste. Este célculo
pode ser feito analiticamente mesmo para portfolios muito grandes, uma vez que 0s
dados podem ser tratados dois a dois e depois consolidados, resultando no desvio
padrio de todo o portfolio.

O nivel de confianca se torna muito dificil de calcular analiticamente em grandes
portfolios, portanto o método utilizado € a simulagdo, que fornece uma boa estimativa

desse valor.

QOutras exposi¢cdes

Tomem-se como exemplos dois diferentes ativos, cujo comportamento se
assemelhava aquele de titulos publicos. E importante frisar que o modelo frata também
de outros tipos de exposigio, como empréstimos, CDBs, RDBs, CDIs etc. Esta etapa é

focada no esquema representado na figura 4.12.
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Exposicoes

Portfblio

v

Volatilidades
do Mercado

Distribuigfo das
exposiches

Figura 4.12: Calculo das diferentes exposigdes ao crédito — Fonte: GUPTON et al. (1997)

Nessa etapa deve-se fazer uma anélise de cada caso, levando em consideragédo as
peculiaridades do ativo examinado. Cada ativo possui um tipo de garantia, assim como
caracteristicas que influenciam na sua precificagdo. Cada diferente ativo negociado deve
ser interpretado para se determinar o impacto que uma eventual variagiio em seu rating
terd sobre seu preco. Portanto ndo h4 uma regra definida, uma vez que a quantidade de
diferentes ativos existentes é enorme, e aqueles efetivamente negociados por uma
instituigio sdo em pequeno niimero. E importante ressaltar que o modo pelo qual os

diferentes ativos sdo tratados ao serem colocados no modelo é o mesmo, mudando

somente a analise de suas garantias e sua precificagfo.
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V. Credit Portfolio View'®

V.1. Componentes do Credit Portfolio View

O modelo Credit Porifolio View trata o crédito de maneira angloga ao

CreditMetrics. O grande diferencial entre os dois modelos nfio estd na modelagem do

risco de crédito, e sim na proposigio de uma metodologia que permite estimar 0s

desdobramentos das taxas de default através de uma analise macroecondmica. Além da

metodologia, 0 modelo Credit Portfolio View define muito claramente os conceitos

envolvidos no calculo do risco de crédito, sendo de grande importancia no completo

entendimento deste processo, assim como os fatores que o influenciam.

O modelo pode ser representado pelo esquema da figura 5.1.

Determinacao do estado da

economia

v

v

4

Determinacio da Determinacio da Determinagio da

probabilidade de probabilidade de probabilidade de

default de setor 1 default do setor 2 default do setor n
h 4

Distribui¢cdo de Perdas

Figura 5.1: Componentes do modelo Credit Portfolio View — MCKINSEY & COMPANY INC. (1998)

1$ MCKINSEY & COMPANY INC. Credit Portfolio View — 4 credit porifolio risk measurement &

management approach. New York. McKinsey & company Inc, 1998.
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V.2. Caracteristicas do risco de crédito e visdo geral do
modelo

Risco de crédito

Existem trés caracteristicas fundamentais quando se analisa o risco de crédito:

1 - Eventos relacionados ao crédito
Um evento relacionado ao crédito, ou evento de crédito, € definido como uma
mudanga na capacidade presente ou futura de uma instituicio honrar seus

compromissos, ou mesmo de ocorrer um default.

2 - Horizonte de tempo

A escolha do horizonte de tempo adequado para um modelo de risco ndo €
trivial, dependendo da liquidez do portfolio e da estratégia gerencial.

A primeira abordagem ¢é o tempo de liquidagdo da posicio. Este tempo pode
variar de um dia, para ativos extremamente liquidos, até o prazo total de um ativo, o
qual seria vendido com grande desagio antes do vencimento (ativos com pouca
liquidez). Esta abordagem requer diferentes prazos em grandes portfolios, o que pode
dificultar o célculo do risco, porém fornece uma melhor estimativa.

Uma abordagem aliernativa ¢ fixar um prazo. Esta € a forma mais utilizada, pois
as matrizes de transi¢io divulgadas normalmente abrangem o periodo de um ano,

independentemente do tipo de ativo.

3 - Valor das perdas

Uma perda ocorre quando acontece um default ou uma mudanga no rating de
um ativo, causando um impacto no seu valor tedrico marcado a mercado (o valor que
este ativo tem hoje, no caso de ser vendido). No primeiro caso, a perda € igual ao valor
do ativo, menos uma quantia que pode ser recuperada (através de garantias,
liquidagdes). No segundo caso, a perda corresponde & mudanga entre o valor anterior € 0

novo valor, ambos marcados a mercado.
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Medidas de risco de crédito

Medir o risco de crédito nfo é trivial, uma vez que defaults ocorrem
inesperadamente e, portanto, ndo podem ser previstos eficientemente. Essa caracteristica
provoca uma distribuigio de potenciais perdas, ao invés de uma uUnica perda em
potencial. Para atender as necessidades, foram desenvolvidas duas medidas de risco de
crédito:
¢ Perdas esperadas
e Valor critico da distribuicfio de perdas

A perda esperada, definida pela média da distribuigio de perdas, serve para
determinar as reservas necessarias para cobri-las. Também é um dado importante para a
precificagio dos ativos do portfdlio, ja que cada ativo deve apresentar ganho superior a
sua contribui¢do as perdas esperadas do portfolio.

O valor critico da distribuicio de perdas é definido como a perda méxima
adicional, acima das perdas esperadas, com um nivel de confianga (por exemplo, 99%) ¢
um periodo determinado. Na figura 5.2 observa-se uma distribui¢io de perdas da qual
podem-se extrair as duas medidas.

| S
| Dis_tribuigﬁo de perdas, $100 portfélio, 2560 créditos
independentes com 1% de prob. de "Default”

|
30%

25%
oo <<1%E99%>>

m 0 I
3 25

3,5 R

15%

10% |+ —

Probabilidade {%)

5%

1
0% | .
| -4

| Perdas

Figura 5.2: Distribui¢fio de perdas e Medidas de risco - MCKINSEY & COMPANY INC. (1998)

Na figura 5.2, a perda esperada € de $1. A perda maxima com nivel de confianga

de 99% ¢ de $2,5. A perda total na ocorréncia da perda méaxima ¢é de $3,5: $2,5 da perda
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maxima adicional, somado & perda esperada de $1. A distribui¢do de perdas apresenta
desvio padréio de 0,63, o que é uma medida de como os valores se distribuem. Na figura
5.2 hd uma linha que divide as perdas cobertas pela perda maxima com 99% de

confianga e as perdas nfo cobertas pela perda méaxima, o que sO representa 1% dos
casos.
Decompondo o risco de crédito

Determinar a distribuigio de perdas é um fator chave na modelagem do risco. O

processo pode ser visto esquematicamente na figura 5.3.

Risco de Crédito: Perda
potencial em valores devido a

eventos relacionados ao crédito

Efeito do portfélio: Quio correlacionados sfo os
cventos de crédito entre os diferentes ativos do

portfdlio? Quéo correlacionados sio os eventos de

crédito ¢ as exposicdes?
Qualidade do crédito: Qual Exposigdes ao crédito: Qual
€ a probabilidade de que nm € a perda potencial em termos
evento de crédito individual de valor marcado a mercado,
ocorra (Mudanga de rating, nio caso da ocorréncia de um
defouls). evento de crédito.

Figura 5.3: Processo de medig#o do risco de Crédito — MCKINSEY & COMPANY INC. (1998)
Qualidade de crédito

Qual ¢ a probabilidade de um evento de crédito ocorrer? Normalmente esta
pergunta ¢ respondida através da classificacdo dos ativos em ratings. Cada rating tem
associada uma probabilidade de defaulr, ou s3o dadas as diferentes probabilidades de

mudanga de rating em um periodo determinado.

Exposi¢cdo ao crédito

Qual ¢ a perda caso um evento relacionado ao crédito ocorra? Caso haja um

default, a perda corresponde ao valor do ativo menos o valor recuperado. Se houver uma
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mudanca de rating, a perda ou ganho sio constituidos pela diferenca entre o valor

marcado a mercado antes da mudanga, e o valor depois da mudanga.

Efeito do portfélio

Como se correlacionam os ativos entre diferentes niveis de rating, diferentes
setores ou paises? O modelo deve ser capaz de determinar o risco do portfolio como um
todo, incorporando os efeitos da diversificagio e da concentragfio, que impactam
diretamente no risco. A abordagem do Credit Portfolio View é diferente de outros
modelos, ja que explicitamente modela como eventos de crédito de cada ativo sdo
correlacionados, € como estes se correlacionam com cenarios macroecondmicos. Esta
abordagem ¢é baseada na observagdo intuitiva de que defaults e diminuicBes de rating

tendem a ocorrer mais freqiientemente & medida que a economia piora.
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V.3. O modelo CreditPortfolio View

Todos os modelos de risco de crédito de portfolio contém hipoteses implicitas
ou explicitas sobre como as probabilidades de defauit e mudangas de rafing em cada
diferente ativo ou segmento se comportam através do tempo, incluindo sua evolugio
esperada, volatilidades, correlagSes e ciclos. O modelo Credit Portfolio View é Ginico ao
fazer uma conex3o explicita entre o nivel médio de eventos de crédito e os indicadores
macroecondmicos. A seguir s3o descritas as hipSteses que permitem o modelo abordar

dessa maneira o risco de crédito.

Diversificacédo

Intuitivamente, uma instituicio preferiria ter cem exposig¢des de um milhdo cada,
ao invés de ter a mesma exposigdo de cem milhdes concentrada em um unico ativo. Tal
percepcio deriva da baixa probabilidade de ocorrerem perdas em todos os cem ativos ao
mesmo tempo, o que reduz a volatilidade das perdas. Na figura 5.4 € possivel ver os
beneficios da diversificagdo em um portfolio de valor total U$100, sendo que cada ativo

¢ idéntico e independente, com probabilidade individual de default de 1%:

Distribuicdo de perdas Distribuicdo de Perdas
100% - 40% -
80% 30%
60%
| 20% . -
40%
0/ e

20% 10 (\] ! .

0% ik i z 0% | T T T

-100 - 4 3 2 4 0

N=1 N=100

Perda Esperada=1 Perda Esperada=-1.0

Desvio Padrio=99 Desvio Padrio=0,989

Figura 5.4 Beneficios da diversificagio - MCKINSEY & COMPANY INC. (1993)

Aumentando o valor de N para 2.500, a perda esperada € a mesma, porém a

varidncia cairia para 0,039,
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Risco sistémico

A suposi¢do da figura 5.4, de que os ativos sfio independentes entre si, ndo
acontece na realidade. Caso fosse verdade, entdo um portfolio com um nomero infinito
de ativos teria volatilidade 0, o que é falso. Fica claro na figura 5.5 que as taxas médias
de defaults, e portanto as perdas, sZo altamente volateis mesmo para porifolios

altamente diversificados (por exemplo, a economia de um pais):

Taxas de "default” normalizadas

14 -
12 i i
10

QN A O

SEESESE=SERIRE S s taa s T T T T

60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 34 86 88 90 92 94

== Alemanha Japéo_ - |nglaterra ~——Estados Unidos |

Figura 5.5: Taxas médias de defaults —- MCKINSEY & COMPANY INC. (1998)

Portanto existe um risco sistémico, que deve ser considerado no medelo. Quanto
mais independentes (diversificados) forem os ativos, menor sua volatilidade, e quanto
mais correlacionados (concentrados), maior sua volatilidade e, consequentemente,

maior o risco.

Conexdo entre risco sistémico e macroeconomia

Sabendo que a média de defaults é incerta, é possivel utilizar dados historicos
para modelar essa distribuig3o, através de sua média e de seu desvio padrio. E intuitivo
que um aumento no numero de defaults pode ser associado a uma economia fraca ou em
recessdo: quando aumenta a taxa de desemprego, aumentam os defaulis, quando
aumenta o PIB {produto interno bruto) diminuem os defaults. Na figura 5.6 ¢ comparada

a taxa de default prevista para a Alemanha, com a adogio de métodos estatisticos que

63



Cuapitulo V — Credif portfolio View

usem somente variaveis macroeconOmicas, e a taxa de default que efetivamenie

OCOoITE.

Ocorrido vs. Previsdo das taxas de "Default”

0,008 |
0,007 |
0,006 |
0,005 |
0,004 |
0,003
0,002 |
0,001

o s

60 62 64

66 68 70 72 74

i = =

A,

76 78 80 82 84 86 88 90 92

e QCOrTIdO

—— Previsdo

Figura 5.6: Taxas de default previstas vs. ocorridas na Alemanha — MCKINSEY & COMPANY INC.
(1998)

E possivel concluir, da figura 5.6, que as previsdes estdo muito proximas dos

valores reais, sendo uma Otima estimativa. Métodos similares foram utilizados em

outros paises, ¢ as previsdes sempre estiveram muito proximas da realidade. Na tabela

5.1 sdo listados os valores de R? obtidos por modelos semelhantes em diferentes paises,

assim como a variavel utilizada na previséo.

Pais R’ Varidveis Utilizadas
Bélgica 96,9% Taxas de desemprego

Franca 89,1% Crescimento do P1B
Alemanha 95,7% Taxas de juro de longo prazo
Espanha 95,3% Taxa de Cambio

Suica 89,3% Gastos Pablicos

Inglaterra 88,1% Gastos Publicos

Estados Unidos 82,6% Taxa de juros

Tabela 5.1: Acuracidade do modelo de previsio — MCKINSEY & COMPANY INC. (1998)
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Este modelo apresentou problemas somente em trés paises: Brasil, Israel e
Africa do Sul. Tais problemas foram corrigidos quando consideradas mudangas
estruturais nos modelos (como mudanga para o Real no Brasil).

Portanto, uma previsdo eficaz do comportamento da economia é um oOtimo
indicador do nivel das taxas de defoult, sendo um dado importante para o modelo

calcular eficientemente o risco de crédito.

Segmentos diferentes se comportam diferentemente

Pode parecer dbvio, mas é importante ressaltar que, em uma mesma economia,
setores reajam de modo completamente diferente. Um bom exemplo € a desvalorizagio
cambial ocormrida em janeiro de 1999 no Brasil: empresas exportadoras foram
extremamente beneficiadas, ao passo que as importadoras foram muito prejudicadas. No
exemplo, ambas estavam sujeitas a0 mesmo cenario macroecondmico, porém ¢ normal
esperar que as taxas de default nas empresas exportadoras sejam menores do que nas
importadoras. Ainda assim, varidveis macroeconémicas podem ser muito eficazes na
previsdo das taxas de default em diferentes setores. Na tabela 5.2 sdo mosirados os
valores de R’? para previsdes de diferentes setores, assim como as varidveis

macroecondmicas utilizadas.

R’ dos modelos de Previséio
Pais;: Alemanha
Setores R’ Variaveis Utilizadas
Agricultura 85,4% Taxas de desemprego
Bancos 91,1% Credito disponivel para a economia
Construgio 91,8% Crescimento do PIB
Energia 28,2% Taxas de juro de longo prazo
Processos 95,9% Taxa de cambio
Comércio 91,2% Gastos Publicos
Servigos 94,1% Taxa de juros

Tabela 5.2: Resultados da previsfio em diversos setores industriais da Alemanha — MCKINSEY &
COMPANY INC. (1998)
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Matrizes de transigdo variam de acordo com a economia

Assim como as taxas de default sdo afetadas pela economia, as matrizes de
transicio o sdo também. Tal constatagio € intuitiva, uma vez que ¢ esperado que
ocorram mais diminui¢des de rating em periodos de recessdo do que em periodos de
prosperidade. Portanto, as matrizes de transi¢io também devem ser ajustadas de acordo

com as previsdes macroecondmicas.

Estrutura do modelo Credit Portfolio View

As cinco hipdteses anteriores sdo muito intuitivas e facilmente comprovadas
matematicamente, podendo portanto serem usadas para desenvolver um modelo de risco
de crédito. No modelo, considera-se o tempo dividido em periodos discretos, sendo que
em cada periodo uma seqiiéncta de quatro eventos ocorre:

1. O estado da economia é determinado através de uma simulacdo de Monte Carlo com
as varaveis significativas definidas pelo usuario (PIB, taxa de juros, taxa de
desemprego).

2. Uma matriz de transi¢io ¢ determinada para cada setor, com diferentes horizontes,
sendo ajustada de acordo com as previsdes sobre a economia.

3. A matriz de transi¢io e a probabilidade de default do portfdlio atual € determinada
através da combinagio das matrizes dos setores relevantes, resultando na
distribuicdo de perdas, diretamente relacionada a um cenario macroecondmico. Tal
distribuiciio pode ser interpretada como uma analise de cendrios: caso ocorra o
cenério utilizado, esta € a distribui¢io de perdas do portfolio.

4, Como niio é possivel prever o futuro da economia, volta-se ao primeiro passo,
simula-se um novo estado da economia e refaz-se o processo, até serem cobertos

todos os cenarios esperados (incluindo os mais catastroficos).
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VI. Definigdo do Modelo

VI.1. Recursos Disponiveis

Na defini¢io do modelo serdo consideradas as fontes de dados e os recursos
humanos e técnicos, além das saidas desejadas. Através destas analises sera
determinado o modelo que permita um melhor resultado, sem elevados custos de
implantacéo e operagdo. O modelo deve ser inteiramente implementado no banco, para

que este desenvolva sua propria tecnologia.

Fontes de dados

O banco tem um sistema de informagdo proprio, desenvolvido internamente na
linguagem Clipper. Diariamente é gerado um arquivo contendo todas as operagdes
ativas do banco, que englobam empréstimos, compra de dolares, acdes em carteira, além
dos variados produtos com que trabalha. S3o fornecidas informacdes relevantes a
respeito destas operaces, dentre as quais podemos citar:

e Valor inicial, presente e futuro

e Datas de inicio ¢ fim

¢ Taxa da operagdo

e Tipo da operagio (poOs-fixada, pré-fixada, indexada ao dolar, indexada ao

1GP-M)

Um histérico dos arquivos diarios € armazenado na préopria rede do banco.

Classificagdo dos ativos

Cada empresa com a qual a area comercial trabalha recebe um rating, entre zero
¢ 6, disponibilizado a todo o banco, para consulta na forma de relatorios na fnfranet.

Nas operagdes realizadas pela tesouraria, que englobam operagdo entre bancos,
compra de dolares, compra de agOes e compra de titulos publicos, sdo determinados
limites de exposi¢do maxima em determinado ativo ou institui¢do. Os limites sdo muito
subjetivos, dependendo dos interesses comerciais do banco e da avaliagio do tesoureiro,

tornando dificil sua quantificaggo.
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LY

Uma fonte de dados alternativa & utilizada pelo banco é o Credit Rating"
fornecido pelo SERASA. Este produto analisa diferentes empresas, bancos e outras
instituigdes quanto a sua qualidade de crédito, atribuindo um rating individual a cada
um. Os ratings utilizados variam de 1 (6timo) a 10 (default), sendo que a cada um ¢é
atribuida uma probabilidade de default. Além do rating, ¢ fornecida uma matriz de
transicio, que no produto do SERASA ¢ chamada de “matriz de migragdo”, a qual
permite analisar com qual freqiiéncia ocorrem migragdes entre os diferentes niveis de
rating.

O produio do SERASA ¢ segmentado de acordo com o tamanho e o setor da
empresa, apresentando diferentes modelos estatisticos para cada setor (industria,
comeércio, servigo e primario). O produto considera, na sua anélise, dados quantitativos,
como relatérios contabeis, e qualitativos, como visitas & empresa, perspectivas setoriais

e macroecondmicas.

Recursos Humanos

A 4rea responsavel pelo calculo do risco de crédito serd a geréncia de risco.
Atualmente a drea conta com quatro funcionarios:

e um gerente de risco

e um analista de risco

e dois estagiarios

Atualmente a area € encarregada do célculo do risco de mercado e da assessoria
técnica, cuja fungdo € fornecer projecdes de taxas, comunicados do Banco Central,
séries historicas, além de gerar relatorios didrios sobre o que ocorreu nos mercados
financeiros do mundo todo no dia anterior (é dada maior énfase ao Brasil).

Cada funciondrio trabalha diariamente 9 horas: Entrada as 7h30, saida as 18h30
e almogo de 1h30. Parte do tempo disponivel é empregada na rotina diria, o que
normalmente acaba as 10h da manh3, quando s3o gerados os relatdrios de risco e da
assessoria técnica. O tempo restanie é dedicado ao desenvolvimento de novos modelos e
no aperfeicoamento dos existentes. Portanto, existe a disponibilidade de sete horas

diarias que podem ser dedicadas ao desenvolvimento do modelo de risco de crédito.

" DOUAT, Jodio C. Credit rating SERASA: enfoque e aplicagbes. Sdo Paulo. SERASA. 1999.
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Durante a fase de implantagio, a afericio do modelo de crédito sera feita
somente pelo gerente e pelo analista, e algum suporte sera dado pelos estagiarios, sem
envolvimento direto com o modelo. Portanto, os recursos humanos disponiveis para a
aferi¢io do modelo sio dois funcionarios, cada um com sete horas de disponibilidade

bruta.

Recursos Tecnolégicos

A ferramenta utilizada no desenvolvimento do modelo seré a planilha eletrdnica.
A opglio deve-se & grande flexibilidade deste tipo de ferramenta, permitindo que o
modelo possa ser permanentemente revisado e melhorado. A experiéncia da area com
planilhas mostra que, para a implantagdo de modelos, elas sdo muito Uteis, ja que sdo
mais maledveis, ao passo que para a operagdo no dia a dia elas se tornam menos
eficazes do que um software desenvolvido especialmente para o modelo. E importante
frisar que a escolha por planilhas é uma opgfio da area, pois estas permitem o rapido
desenvolvimento de novos modelos € o facil acesso aos calculos envolvidos, em
detrimento de uma operagiio mais eficaz no dia a dia.

A area conta com quatro computadores (um para cada funcionario), ligados na
rede do banco. Nessa rede sio disponibilizados todos os dados necessarios, desde os
arquivos com as operagdes até os relatorios da area comercial e tesouraria. Os arquivos
estdo todos localizados em um diretorio especifico, ao passo que os relatérios s3o

disponibilizados na infranet.

Saidas desejadas

O modelo deve ser capaz de fornecer um valor maximo de perda com um dado
nivel de conflanca. Este é um conceito semelhante aquele utilizado no célculo do VaR
(valor em risco) do banco, porém devido & fatores relacionados exclusivamente ao
crédito, ao invés do mercado. Outra informagdo importante que o modelo deve fornecer
é a perda esperada (média) e a incerteza (desvio padrdo) em relagdo a ela, para que seja
possivel gerenciar eficientemente o portfélio do banco.

O modelo sera focado nas operagdes realizadas pela area comercial, cuja relagio
risco e retorno esta diretamente associada ao crédito. O perfeito conthecimento do risco

de crédito de um ativo é fundamental para a sua correta precificagdo.
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VI.2. Comparacdo teérica dos modelos apresentados

E importante conhecer claramente os principais pontos em comum € 0s pontos
em que os modelos se diferenciam, o que levara a escolha de um ou de outro. A maneira
pela qual os modelos sfo descritos faz com que seja dificil compara-los diretamente,
portanto aqui serfio salientadas as principais diferencas. Sera analisado o modelo
CreditRisk+ versus o modelo CreditMetrics. O modelo Credit Portfolio View tem sua
estrutura matematica derivada do CreditMetrics, ndo sendo necessario compara-lo
diretamente com os dois primeiros. Este tiltimo modelo, apesar de utilizar-se da mesma
estrutura matematica do CreditMetrics, é tnico ao fazer a ligagdo entre a estrutura
matematica e a macroeconomia, apresentando resultados robustos tanto do ponto de
vista econdmico quanto do ponto de vista estatistico. Independentemente do modelo
escolhido, as hipoteses que relacionam as ocorréncias de default 3 macroeconomia

propostas pelo Credit Portfolio View serdo utilizadas no modelo do banco.

Estado dos ativos

No modelo CreditRisk+, um ativo s6 possui dois estados: defauit e “ndo
default’. J4 no modelo CreditMetrics um ativo pode adquirir diferentes estados,
representados pelo niimero de categorias de rating utilizadas, mais o estado de default.

O CreditRisk+ afirma que as perdas sofridas decorrentes do crédito ocorrem
somente quando hid um default, e ndo quando hd uma percepgdo da deterioragéo da
qualidade de crédito do ativo.

O CreditMetrics incorpora as perdas sofridas pela deterioraciio da qualidade de
crédito de um ativo, o que pode ser significativo caso seja necessario negociar um ativo
antes de seu vencimento.

A perda pela deterioragdio da qualidade de crédito pode tanto ser tedrica como
efetiva. A perda ¢ tedrica se o ativo for mantido até seu vencimento e niio ocorrer um
default - todo o capital sera recebido de volta. A perda ¢ efetiva quando o ativo ¢
vendido antes do vencimento e, por ter piorado sua qualidade de crédito, seu valor de
negociacdo esta abaixo do valor que tinha quando sua qualidade de crédito era melhor.
Portanto houve uma perda, que poderia nfo ocorrer se o ativo fosse mantido at€ seu

vencimento, ou que poderia ser ainda maior caso ele ndo fosse honrado no vencimento.
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Dystribuicdo dos defaults

O modelo CreditRisk+ aproxima a distribui¢io de defaults pela distribui¢do de
Poisson, o que resulta em um modelo que necessita de menos calculos, embora
provoque perda de flexibilidade.

O modelo CreditMetrics constrdi a distribui¢io de perdas através da simulacio
de Monte Carlo, gerando os diversos cenarios que o portfolio pode apresentar. A
simulagdo ¢ utilizada porque, em grandes portfolios com diversos ativos, ndo é possivel
calcular analiticamente todos os diferentes valores possiveis do portfolio.

A diferenga na abordagem refletir-se-4 diretamente no tempo de computador
necessario para o calculo da distribuigdo, uma vez que a aproximago pela distribui¢ao
de Poisson, realizada pelo CreditRisk+, requer uma quantidade muito menor de calculos
do que a simulac3o. Existe aqui uma troca enfre a flexibilidade do modelo e a

velocidade com a qual ele é processado.

Taxas de recuperacéo

O modelo CreditMetrics permite adicionar incerteza as taxas de recuperagfo, ji
que com a simulagiio € possivel variar, segundo qualquer distribuigio de probabilidade,
a porcentagem recuperada. J4 o modelo CreditRisk+ trabalha com taxas de recuperacgio
fixas, principalmente devido ao ajuste realizado as exposi¢des (valor da exposi¢o

menos o valor que provavelmente sera recuperado).

Unidade de Risco

O modelo CreditRisk+ aproxima cada exposi¢do ao valor mais proximo da
unidade de risco, enquanto que o CreditMetrics utiliza o valor total de cada exposi¢io
para criar a distribuigio. Novamente existe uma troca entre a flexibilidade do modelo e

o tempo de calculo necessario.

Relacdo com a macroeconomia

Tanto o CreditRisk+ como o CreditMetrics ndo fazem nenhum esfor¢o para
modelar o comportamento futuro das taxas default através de analises
macroecondmicas. Isto s6 ocorre no Credit Portfolio View, e resulta em uma maior
acuracidade do modelo. Pode-se concluir que, se a economia melhorar, as taxas de

default cairdo e vice-versa. O CreditRisk+ busca captar este efeito através da
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incorporagio da volatilidade nas taxas de default, ao passo que o CreditMetrics
incorpora estes efeitos na matriz de transig#o.

O modelo Credit Portfolio View ¢ o linico que faz explicitamente uma conexio
entre a macroeconomia e o modelo, permitindo a previsdo de taxas de default, o que
resulta em uma melhor adequagio do modelo (evitando subestimar ou superestimar as
perdas).

A adequagdio do modelo com a macroeconomia é fundamental para sua
utilizagdo segura no processo de tomada de decisbes. O modelo poderia estar calculando
um risco baixo, porém as previsbes econdmicas aponiam para uma recessdo, o que
indica que nfo se deve aumentar a exposi¢do ao crédito. As cinco hipéteses do modelo

Credit Portfolio View sfo de vital importancia para o correto funcionamento do modelo.

VI.3. Comparacao Pratica dos modelos

Ha aqui duas abordagens distintas: A aproximacfo da distribuigio de defaults
pela distribuiciio de Poisson, e a construgdo da distribuicio de perdas através da
simulagdo de Monte Carlo. Para comparar o quanto esta diferenga impacta no resultado
gerado pelos modelos, GORDY (1998) realizou um estudo comparativo da estrutura
matematica dos dois diferentes modelos, cujos principais resultados e conclusdes sio
descritos a seguir. O primeiro passo foi adaptar os dois modelos para que seus

resultados pudessem ser comparados:

Estados de um ativo

Os dois modelos permitirdo somente dois estados: default e “néo-default’. Esta
simplificagéio do CreditMetrics restringe os pardmetros que o modelo aborda, porém
permite comparar os dois modelos quanto a sua estrutura matemaiica. Nio seria
possivel comparar os dois modelos se a defini¢do de perdas fosse diferente entre ambos,

j& que, com certeza, o resultado seria muito diferente.

Construcédo do Portfélio

Um portf6lio deve ser determinado em trés dimensd&es distintas:
e Qualidade de Crédito: a quantia pertencente a cada nivel de rafing.
¢ Quantidade de ativos: o nimero de diferente ativos que existe em cada

portfolio.
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e Concentracdo: quantos ativos do mesmo rating sdo afetados por um risco
sistémico comum.
Os dois modelos serio comparados em portfolios com quatro diferentes

qualidades de crédito, como mostra a figura 6.1.

I Distribui¢do da Qualidade de Crédito
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Figura 6.1: Distribui¢io da qualidade de crédito — Fonte: GORDY (1998)

Estes portfolios foram compostos de acordo com a classificagfio interna do
Federal Reserve Board'®, e visam englobar os diferentes casos existentes.

A quantidade de ativos utilizada no caso mais genérico foi 5.000, porém também
foram realizados testes com 1.000 e 10.000 ativos, para verificar a robustez dos
modelos.

A concentragdo sera considerada a mesma para cada ativo de um mesmo rating.
Todos os ativos rating A terfio o mesmo risco sistémico, ocotrendo 0 mesmo para 0s
ativos AA e assim por diante.

Cada exposigido terd o0 mesmo tamanho no teste mais genérico.

Calibracdo dos modelos

Os modelos utilizam-se de parametros diferentes, portanto € importante traduzi-
los para que tenham o mesmo significado matematico individualmente. Na tabela 6.1

sdo listados os pardmetros utilizados em cada modelo.
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Experiéncia Histérica Peso do Risco Sistémico
Volatilidade .
Rating ‘:Eiaejf;u?;’ dataxade Correlagio Ag:f:j;i CreditRisk~+
“default”
AAA 0,01% 1,40% 0,0002 0,272% 1,40%
AA 0,02% 1,40% 0,0004 0,285% 1,40%
A 0,06% 1,20% 0,0009 0,279% 1,20%
BBB 0,18% 0,40% 0,0003 0,121% 0,40%
BB 1,06% 1,10% 0,0130 0,354% 1,10%
B 4,94% 0,55% 0,0157 0,255% 0,55%
CcCC 19,14% 0,40% 0,0379 0,277% 0,40%

Tabela 6.1: Pardmetros utilizados nos modelos — Fonte: GORDY (1998)

Principais resultados da simulacéo

O caso mais genérico, para o portfdlio de qualidade média, tem seus resultados

apresentados na tabela 6.2. Os valores sdo expressos em percentual da exposicéo total.

CreditMetrics CreditRisk+

Média 0,481% 0,480%
Desvio Padriio 0,319% 0,325%
Assimetria 1,696% 1,844%
Curtose 8,137% 8,228%
Intervalo de confianca

50% 0,409% 0,391%
75% 0,624% 0,612%
95% 1,089% 1,120%
99% 1,578% 1,628%
99,5% 1,795% 1,847%
99 .97% 2,714% 2.736%

Tabela 6.2: Resultados do teste comparativo — Fonte: GORDY (1998)

Comparagéo quanto a Quantidade de Ativos

Os dois modelos apresentam resultados muito parecidos, ndo sofrendo nenhuma
grande distor¢do quando se varia a quantidade de ativos. Os valores testados variaram

de 1.000 a 10.000 ativos.

¥ Orgiio que regulamenta os bancos norte-americanos
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Comparagdo quanto a distribuicdo do tamanho das exposigbes

Aqui variou-se o tamanho da exposicio em cada ativo. Nenhum dos dois

modelos mostrou-se especialmente sensivel a distribuigdo do tamanho das exposigdes.

Comparacéo quanto & variagédo das volatilidades

Como era esperado, as perdas maximas aumentaram com o aumento da
volatilidade do portfélio. Nfo ha diferengas sensiveis no comportamento de um ou outro

modelo.

Comparacéo quanto & variagcdo da unidade de risco

O modelo CreditRisk+ calcula o risco em valores discretos, definidos pela
unidade de risco. Variagdes nesta unidade nfo alteram significativamente o resultado,

sendo totalmente aceitaveis.
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VI.4. Critérios para ado¢do do modelo Inter American
Express

Utifizacédo
O modelo sera utilizado para auxiliar o gerenciamento das operagdes realizadas

pela area comercial.

Freqiéncia de atualizagcdo

O modelo sera atualizado quinzenalmente uma vez que alteragdes na qualidade
de crédito ndo acontecem diariamente como as mudangas nos precos de mercado. A
escolha pelo periodo foi realizada conjuntamente pelo diretor da 4rea comercial e pelo
gerente de risco, sendo quinze dias considerado um periodo suficientemente grande para
captar eventuais mudangas na qualidade de crédito de um ativo e incorporar novas
operagles realizadas, sem grande perda de precisio. Ocasionalmente, pode ser
necessario utilizar o modelo fora de seu ciclo normal, caso a situagio de uma empresa
com a qual o banco tem grande exposigio piore, ou mesmo caso uma grande operagio
esteja sendo estudada e deseje-se saber qual é o risco adicional que o banco correra por

realiza-la.

Necessidades computacionais

Uma vez implantado o modelo, este necessitara somente de um computador para
a sua operagdo. Como € um processo quinzenal, o calculo pode ser realizado no periodo
noturno (ou pelo menos sua parte mais pesada e repetitiva, em que ndo ha necessidade
de interferéncia do operador). Em casos extremos, podem ser disponibilizados os outros

trés computadores da area.

Necessidades humanas

O modelo em si deve ser utilizado por uma pessoa somente, podendo haver
auxilio de outro funcionario nas analises. A configuragio estabelecida a principio é a
realizag@io dos calculos pelo analista de risco, e a analise dos resuliados obtidos por este,

juntamente com o gerente de risco, para posterior divulgacio.
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Classificagdo dos ativos

A classificago utilizada pelo modelo serd fornecida pelo SERASA. A escolha

desse produto deve-se aos seguintes fatores:

Acesso a um grande nimero de empresas: o SERASA tem um grande banco de
dados sobre crédito, e seu sistema de rating abrange mais de 4.000 empresas, o que
engloba todas as empresas com as quais o banco trabalha. A grande quantidade de
empresas no banco de dados gera a pronta disponibilidade das informagdes
necessarias.

Carater oficial e independéncia: uma area de risco deve ser independente do
banco em suas analises. Na ocorréncia de uma auditoria, os valores fornecidos pelo
SERASA sdo por si so justificiveis, ao passo que a metodologia de rating do banco
pode ser questionada, assim como a dependéncia a outra area interna. Como 0s
dados do SERASA sio vendidos para varias empresas, podem ser considerados uma
informagio publica, configurando-se como muito robustos para o nosso modelo. E
importante ressaltar que as informagdes fornecidas pelo SERASA ndo sdo melhores
ou piores do que aquelas fornecidas pelo banco.

Associaciio com taxas de default: O modelo do SERASA j& faz uma associagdo
entre os ratings e as taxas de default. Isso acelera muito o processo de medigio do
risco, ja que nio ¢ necessdrio desenvolver toda uma metodologia para calcular as
taxas de default associadas a cada rating.

Matriz de transicdo: o modelo do SERASA fornece a matriz de transigdo, ndo
sendo necessarios calculos extensos para a sua obtengao.

Segmentacio do mercado: 0 modelo do SERASA segmenta o mercado de acordo
com o tamanho, utilizando métodos diferentes para analisar empresas diferentes, e
fornecendo diferentes matrizes de transigio para cada setor.

A utilizagio do modelo do SERASA também tem pontos negativos, dentre os

quais 0 mais importantes &:

e Nio desenvolvimento de todo o sistema no banco: o banco fica dependendo de

terceiros para que seu sistema funcione adequadamente. O grande problema do
desenvolvimento desta etapa no proprio banco é a necessidade de uma grande
equipe de analistas de crédito para cobrir as inimeras empresas. Seria muito

oneroso para o banco desenvolver todo esse sistema e manté-lo funcionando, ja que
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o foco ndo é qualificar todo tipo de empresa, e sim gerir uma carteira com

exposigdo ao crédito.

Modelo de calculo

O modelo utilizara a simulagdo para calcular a perda maxima esperada. Este
calculo sera feito para os niveis de confianca de 95%, 97,5% e 99%. Também serdo
calculadas as perdas médias esperadas e o desvio padrio. A escolha pela simulagio ¢
deve-se aos seguintes fatores:
¢ Flexibilidade do modelo: o modelo simulado é muito mais flexivel, permitindo que

novos conceitos ¢ pardmetros possam vir a ser introduzidos. A forma de uma
distribuigio fechada limita novas implementagdes, reduzindo as possibilidades de
evolucdo do modelo.

e Tempo de cilcule: o tempo de calculo necessario para a simulagdo € muito maior
do que aquele despendido na aproximagiio por uma distribuigdo. Isto acaba nio
sendo um fator limitante; ja que o portfolio do banco ndo ¢ grande (600 ativos na
area comercial, muitos deles de uma mesma empresa), ha disponibilidade de
computadores ¢ o modelo ndo serd calculado com grande freqiéncia
(quinzenalmente).

¢ Diferentes estados de risco: ¢ mais abrangente a definicdo de risco de creédito que
inclui a deterioragfio na qualidade de crédito como perda. Muitas vezes o banco
necessita gerar caixa e, ao negociar um ativo pode estar perdendo ou ganhando
dinheiro de acordo com a qualidade de crédito do ativo.

o Incerteza nas taxas de recuperacio: a simulacio permite adicionar incerteza a
quantia a ser recuperada, o que reflete a realidade brasileira. Considerando que os
processos de liquidagio de empresas sdo longos e complexos, e que as garantias s3o
duvidosas, muitas vezes nio se sabe que quantia serd recuperada em caso de
default. O modelo deve ser capaz de capturar esta variagdo para que seu resultado
seja 0 mais proximo da realidade.

E importante ressaltar que estd sendo realizada uma troca entre o nimero de
pardmetros do modelo por seu tempo de calculo. Essa escolha € baseada na tentativa de
reproduzir a realidade de maneira mais fiel, introduzindo no modelo as diferentes

variaveis que afetam o comportamento dos eventos de crédito.
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Aqui, claramente se faz uma op¢lo pelo conceito do modelo CreditMetrics, em
detrimento do modelo CreditRisk+. A escolha do modelo CreditMetrics também
permite adotar diretamente (sein adaptagdes) as hipoteses do Credit Portfolio View, que
faz uma conexio entre toda a matematica utilizada no célculo do risco de crédito ¢ a

macroeconomia.

CorrelacGes

O modelo deve incorporar a correlagdo entre os ativos, o que aumenta o TiScoO.
Como é muito dificil analisar os ativos individualmente, estes serdo separados em
setores (por exemplo: setor eléirico, setor automobilistico), e cada empresa terd
correlagio 1 com as outras do mesmo setor. Entre os diferentes setores, sera
determinada uma correlagio segundo o cenario macroecondmico tragado pela assessoria
econdmica. Tal correla¢iio serd expressa por diferentes matrizes de transi¢do para cada
setor, refletindo a expectativa do banco (através de sua area de assessoria econdmica)
para o desdobramento do setor. Portanto, cada diferente setor utilizard uma diferente

matriz de transi¢io.

Incorporacéo dos efeifos macroeconémicos

O modelo incorporard as previsdes macroecondmicas como uma forma de
estimar as taxas de default. Conforme demonstrado no modelo Credit Porifolio View,
existe grande correlagio entre alguns indices macroecondmicos ¢ as taxas de default.

Na é4rea econdmica do banco sfo realizadas as mais variadas previsdes, tais
como indices de inflagio, taxas de desemprego, crescimento da economia,
desvalorizagdo cambial, niveis de juros etc.

De posse da previsio das taxas de defaulf, é possivel ajustar a matriz de
transicio para permitir uma melhor adequacio a realidade. Mais uma vez, a escolha pela
simulagdo permite que estes fatores sejam incorporados ac modelo.

Por determinagdo do gerente de risco, a previsdo das taxas de default (ou, em
outras palavras, do nivel de inadimpléncia), incluindo o indice utilizado para esse fim,

cabe 3 area de anélise econdmica do banco.
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Saidas do modelo

O modelo deve ser capaz de fornecer a perda esperada (média), o desvio padrdo
e a perda maxima com um dado nivel de confianga. As saidas serdo disponibilizadas na
intranet do banco. Qutras informagdes gerenciais podem ser obtidas, como exposigio
em cada setor, determinacio das empresas nas quais estio concentradas as maiores

exposi¢des, e prazo médio do portfolio.

Relatérios

O principal relatério utilizado pode ser visualizado na figura 6.2.
27/09/99

Relatério de Risco de Crédito
Distribuicdo do portfélio Andlises

Probabilidade

de "Defa

Rating Valor Futuro

Distribuigao de valores

1 17.930.000 Valor esperado do portfélio
2 28.050.000 Média (Valor Esperado)
3 10.340.000 Desvio Padrdo (Incerteza 520.312
4 1.870.000 Perda Maxima
8 0 Nivel de confianca
é 0 99,50% 1.623.061
T 0 99,00% 1.457.502
8 0 95,00%
L 0
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1,00% | e
0,50% ! P e S T
0,00% |
b 3
L ap $ N
| mmmmpistribuigdo de Valores ————Acumulada |

Figura 6.2: Relatério de risco de crédito - Elaborado pelo autor

O relatério principal, apresentado na figura 6.2, sera disponibilizado para toda a
area comercial e diretoria do banco. Qutras analises serfio realizadas, porém sem o

compromisso periddico do relatorio:
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o Simulagdes: ¢ importante a realizagfo de simulagdes como ferramenta de deciséo.
Um empréstimo, por exemplo, pode tanto diminuir a razéio risco sobre exposi¢do
total (através dos efeitos da diversificagdo), como aumentar essa relagdo (através dos
efeitos da concentragio). A simulagdio permitira acelerar o processo de tomada de
decisdes, além de garantir-lhe maior embasamento.

e Adogiio de estratégias: como o modelo “abre” o portfolio para analise, ¢ possivel
segmenté-lo e visualizar a estratégia que implique no menor risco, seja através da
melhoria da qualidade de crédito individual dos ativos, seja no foco de diferentes

setores que diversifiquem a carteira.
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VL.5. O modelo Inter American Express

O modelo

O modelo proposto ao banco Infer American Express é o CreditMetrics
modificado. As modifica¢es ocorreram devido a necessidade de adaptagio ao mercado
brasileiro, e também 4 introdugiio da integragio a macroeconomia proposta pelo Credit
Portfolio View. A integragdo provém da utilizag8o de previsdes de taxas de default para
ajustar as matrizes de transi¢iio, conforme proposto pelo Credit Portfolio View. Um

esquema do modelo € visualizado na figura 6.3:

Taxas de Portfolio Ratings e Previséo das
mercado matriz de taxas de
transico default
| | | |
Portfolio classificado Matriz de transicio ¢
taxas de default
/ ajustadas

Valor presente do portfolio

Simulagdes

|

Distribuigio de valores

Medidas de risco

Relatérios

Figura 6.3: Diagrama do modelo Infer American Express - Elaborado pelo autor
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Taxas de mercado sdo as taxas livre de risco para cada prazo, fornecidas pela
tesouraria.

O portfolio engloba todas as posighes sujeitas ao risco de crédito do banco,
fornecido pela area de sistemas

Os ratings séo fornecidos pelo SERASA.

A previsio das taxas de default é realizada através de analises econométricas,
realizadas pela assessoria econémica.

A 4rea de sistemas também sera responsivel pela classificagio do portfolio,
relacionando o rating fornecido pelo SERASA a cada ativo do portfolio, gerando
um unico arquivo contendo todas essas informagoes.

A adaptagiio da matriz de transigdo fornecida pelo SERASA serd realizada pela
assessoria econdmica. Este Gltimo procedimento ¢ uma aplicagio direta do conceito
proposto pelo modelo Credit Portfolio View.

Obtidos todos os dados, sera realizada a precificagiio dos ativos, de acordo com as
taxas de mercado, a classificagio e a probabilidade de defauit de cada um. O método
utilizado para a precificagio ¢ explicado com mais detalhes no exemplo, e visa
captar os efeitos que uma mudanga de rating causa no ativo. Foi necessario
desenvolver o conceito de “taxa justa”, que permitiu criar uma curva de taxas
associada a cada nivel de rating, derivada das taxas de mercado.

Serio realizadas diversas simulagdes, que consistem em criar um novo portfolio,
alterando aleatoriamente os ratings dos ativos e calculando o novo valor presente.
Este procedimento ¢é derivado do modelo proposto pelo CreditMeirics.

Cada ponto obtido na simulagio serad interpretado como um possivel valor do
portfolio. Os pontos serfio entdo classificados em ordem crescente e agrupados em
classes, formando um histograma.

Com o histograma, é possivel representar graficamente a distribuigdo de valores.
Com a distribui¢iio de valores é simples calcular as medidas de risco: média (valor
esperado), desvio padrdo, perdas nos diferentes niveis de confianga.

Concluido todo o calculo do risco, este deve ser disponibilizado a drea comercial e

as diretorias, o que é realizado através de relatorios.
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Para um melhor entendimento do modelo proposto, serd realizada uma

simulagdo com um portfolio hipotético. Os procedimentos, assim como o resultado

serdo visualizados a seguir.

VI.6. Exemplo do modelo Inter American Express

Portfélio

Para testar adequadamente o modelo, sera realizada simulagdo com um portfélio

hipotético. O portfolio foi elaborado pelo diretor de crédito como representativo dos

ativos de banco. A peguena quantidade (10) foi uma exigéncia do banco para que este

estudo pudesse ser publicado. O portfolic hipotético pode ser visualizado na tabela 6.3.

Ativo Rating Valor Futuro | Prazo (Meses) | Taxa Livre de
Risco (%ea.a.)

A 2 1.000.000,00 | 36 23%

B 3 2.300.000,00 |28 23%

C 1 4.000.060,00 | 12 20%

D 4 1,700.000,00 |24 22%

E 2 1.300.060,00 |8 20%

F 3 2.900.000,00 13 20%

G 3 4.200.000,00 |17 22%

H 2 11.700.000,00 | 26 22%

1 1 12.300.000,00 | 48 24%

J 2 11.500.000,00 | 36 23%

Tabela 6.3 Portfolio hipotético de ativos sujeitos ao risco de crédito - Elaborada pelo autor

O rating utilizado € aquele fornecido pelo SERASA, e varia de 1 a 10 - sendo 1

igual a 6timo e 10 igual a default. Cada rating tem, associadas, uma probabilidade

(taxa) de default e uma taxa de recuperacio, como mostra a tabela 6.4.

Rating 1 2 3 4 5

Prob. de default 0,25% 0,75% 1,50% 2,75% 5,00%
Taxa de Recuperagio 60,00% | 50,00% |40,00% {35,00% |{30,00%
Rating 6 7 8 9 10

Prob. de default 9,50% 18,75% | 30,00% | 60,00% | 100,00%
Taxa de Recuperagio 25,00% | 20,00% |10,00% | 5,00% 0,00%

Tabela 6.4: Ratings e taxas de recuperacio —Fonte: DOUAT (1999)
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Célculo da taxa “justa”

A taxa livre de risco corresponde a taxa minima obtida no mercado para aquele
prazo. Prazos mais longos exigem taxas maiores. A taxa justa deve levar em
consideragdo o valor no vencimento, a taxa livre de risco, a probabilidade de defanit ¢ a
taxa de recuperagfio. A equagdo que calcula a taxa justa € a seguinte:

{1+ Taxa Livrede Risco)— (Probabilidade de default - taxa de recuperagio) 1 (3)
(1- Probabilidade de default)
A taxa justa reflete a menor taxa cobrada para compensar os riscos de crédito

Taxa Justa =

envolvidos na operagéo.
Como exemplo, sera feito o calculo da taxa do ativo A do portfolio hipotético;
Taxa Livre de risco: 23% a.a.
Rating: 2
Probabilidade de default. 0,75%
Taxa de recuperagio: 50,00%

(L+23%)- (0,75%- 50%)

T justa:
axa justa (—0.75%)

-1=23,55%

Caso o ativo tenha seu rating alterado para 1, sua nova taxa justa sera:
Probabilidade de default. 0,25%
Taxa de recuperagio: 60,00%

(1+23%) - (0,25%-60%)

Taxa i :
axa justa (1-0.25%)

1=2316%

E, no caso de o rating tornar-se 3, a taxa justa sera:
Probabilidade de default: 1,50%
Taxa de recuperagio: 40,00%

(t+23%)-(1,50%- 40%)
{1-1,50%)

Taxa justa: -1=2426%

Valor presente

Para determinar o valor presente do ativo utiliza-se a taxa justa. A equacfo
utilizada para o célculo do valor presente € a seguinte:

Valo PreseiE=m e o) )
i+

onde i é a taxa justa, n € o periodo até o vencimento (em anos), e valor futuro é o

montante recebido no final do empréstimo. Para o mesmo afivo A do portfolio
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hipotético, dado seu valor futuro (1.000.000,00), seu prazo (36 meses) € a taxa justa
(23,55%), € possivel calcular o valor presente:

1.000.00099 _ 530218

(1+0.2355)2

caso o rating mudasse para 1, o valor presente seria:

1.000.000,03(; 535320

(1+0,2316)12

€, caso o rating mudasse para 3, o valor presente seria:

1.000.0
100000000 _ 1

1+0,2426)12

Portanto, quanto melhor o rafing, maior o valor presente do ativo.

Matriz de transicéo

A matriz de transi¢io permite calcular os diferentes ratings para os quais um
ativo pode migrar em determinado espago de tempo, assim como uma probabilidade
associada a esses valores. A matriz utilizada nas simulagdes é representada pela tabela
6.5.

1 2 3 4 5 6 7 8 910

{Default)

82,31%| 7,94%| 3,35%| 2,43%| 1,17%| 0,95%| 0,70%| 0,53%| 0,37% 0,25%
6,92%)| 74,20%| 8,23%] 3,01%| 2,35%| 1,43%| 1,42%| 1,03%| 0,66% 0,75%
2,57%| 7,21%|68,23%| 8,32%| 3,25%| 3,11%| 2,25%| 2,03%| 1,53% 1,50%
0,12%| 1,37%| 7.32%|62,34%| 8,39%| 5,20%| 5,12%| 4.28%| 3.11% 2,75%
0,00% 0,00%| 2,72%|17.35%)|30,26%|17,34%|11,65%| 8.43%] 7,25% 5,00%
0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,12%|18,32%|31,43%|14,28%]13,65%| 11,70% 9,50%
0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,01%| 1,61%| 5,72%]|32,34%j21,34%| 20,23% 18,75%
0,00%| 0,00%; 0,00%] 0,00% 0,64%| 1,01%| 8,52%|17,51%|42,32% 30,00%
0,11%| 0,00%! 0,00%| 0,00%| 0.00%| 0,00%] 5,13%|(13,42%|21,34% 60,00%

Tabela 6.5. Matriz de transiciio utilizada nos calculos — Fonte: DOUAT (1999)

Wi~ =

Na tabela 6.5, a coluna da esquerda representa o rafing inicial do ativo, enquanto
que a linha superior representa o rating do ativo apés um ano. No cruzamento entre as
linhas e colunas esta a probabilidade de um ativo com o rating inicial determinado pela
linha tornar-se um ativo com o rating determinado pela coluna. Por exemplo, um ativo
rating 4 tem 7,32% de probabilidade de tornar-se rating 3 no periodo de um ano, €

apresenta 62,34% de probabilidade de continuar rafing 4 e 8,39% de probabilidade de
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tornar-se rating 5. Cada linha da matriz de transi¢io pode ser interpretada como a
funcgdo distribuigdo de probabilidade de um ativo com um dado rafing.

Neste exemplo, a matriz de transiciio nfo est4 sendo ajustada as previsGes sobre
o comportamento das taxas de default. Ao implementar no banco o modelo, a matriz de
transi¢do sera ajustada, o que é fungfo da assessoria econdmica.

Através da matriz de transi¢io, pode-se montar uma matriz de probabilidade
acumulada, na qual as probabilidades de cada linha vio sendo somadas a medida que

caminhamos da esquerda para a direita, conforme podemos ver na tabela 6.6.

1 2 3 4 5 6 7 8 9|Default
1] 82,31%| 90,25%| 93,60%]| 96,03%| 97,20% 98,15%| 98,85%| 99,38%| 89,75%| 100,00%
2| 6,92%| 81,12%) 89,35%]| 92,36%]| 94,71%/| 96,14%] 97,56%| 98,59%| 99,25% 100,00%
3] 2,57%| 9,78%| 78,01%]| 86,33%)| 89,58%)| 92,69%| 94,94%| 96,97%| 98,50%| 100,00%
4] 0,12%]| 1,49%| 8,81%| 71,15%| 79,54%| 84,74%] 89,86%] 94,14%]| 97,25%| 100,00%
§| 0,00%| 0,00%| 2,72%|20,07%| 50,33%] 67,67%| 79,32%| 87,75%| 95,00%| 100,00%
6
7
8
9

0,00%| 0,00%| 0,00%| 1,12%]|19,44%|50,87%/ 65,15%| 78,80%| 90,50%| 100,00%

0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,01%| 1,62%| 7,34%| 39,68%| 61,02%| 81,25%| 100,00%

0,00%| 0,00%]| 0,00%| 0,00%| 0,64%| 1,65%]|10,17%]| 27,68%] 70,00%}100,00%

0,11%| 0,11%| 0,11%| 011%| 0,11%| 0,11%| 5,24%| 18,66%]| 40,00%| 100,00%
Tabela 6.6: Matriz de probabilidade acumulada - Elaborada pelo autor

Cada linha da matriz de probabilidade acumulada permite obter a funcdo de

probabilidade acumulada de um ativo com um dado rating inicial.

Cenarios

A matriz de probabilidade acumulada, permite simular os possiveis estados de
um ativo, pois seu estado inicial é conhecido. A simulagio comega ao gerar um numero
aleatorio (entre 0 e 1) e procurar onde esie nimero se encaixa na matriz de
probabilidade acumulada, indicando seu rating no final de um ano. Por exemplo,
supondo que o niimero aleatorio obtido € 0,811 (81,10%):.

e Se o ativo for rating 1, como 81,10% ¢é menor do que 82,31%, entfo o ativo
permanecera rating 1.

e Se o ativo for rating 4, ele se tornara rating 6 (81,10% ¢é maior do que 79,54% e
menor do que 84,74%)

Cada numero aleatorio é um cenario possivel para um ativo, e cada conjunto de
cenarios individuais (um para cada ativo do portfolio) representa um possivel cenario do

portfolio.
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Distribuicdo de valores

Uma vez gerado um cenério para um ativo, pode-se precifica-lo dentro desse
contexto. Somando os valores de cada ativo, obtém-se o valor de todo o portfélio em
um dado cendrio. Tal valor é um ponto da distribuigio de valores. Repetindo o processo
inimeras vezes obtém-se a distribuigio de valores do portfolio. E invidvel calcular a
distribui¢io de modo analitico, j4 que existem (neste exemplo) 10'® possiveis
combinacoes.

Nos testes realizados, foram simulados 10.000 cenarios para o porifdlio. Os
valores simulados foram ent3o divididos em 100 classes (raiz de 10.000), igualmente
divididas entre 0 maior e 0 menor valor. O resuttado ¢ a distribui¢do de valores. Para o

portfolio inicial, a distribui¢iio é mostrada na figura 6.4.

Distribuicao de Valores

25% - 100%
- 90%
20% e 80%
- 70%
[ -] R—— --: 60%
50%
10% - 40%
30%
5% - 20%
10%
0% . : —ec—— 0%
ST ST S N R R Y AN
R R R N R A LAY T S
N g N % i o o P PP
[ mmm Distribuicio de Valores e A ctim ulada J
Figura 6.4: Distribnicio de valores do portfélic hipotético - Elaborada pelo autor
Medidas de Risco

Com a distribuigdo de valores, pode-se obter as principais medidas de risco:
e Valor esperado, ou seja, a média: 30.759.116,30 .
¢ Desvio Padrio: 1.590.616,13
e Valor minimo ao nivel de confianga de 5%: 27.508.177,07 (0 menor valor que o

portfolio atinge em 95% dos cenarios possiveis).
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¢ Perda maxima ao nivel de confianga de 5%: 3.250.939,23 (valor esperado — valor
minimo com nivel percentual de 5%)

e Valor minimo ao nivel de confianga de 1%: 24.196.957,56
¢ Perda maxima ao nivel de confianga de 1%: 6.562.158,74
¢ Valor minimo ao nivel de confianga de 0,5%: 23.556.249,08
¢ Perda maxima ao nivel de confianca de 0,5%: 7.192.867,22

Com a distribui¢io de valores e as medidas, € possivel quantificar o risco de
crédito. E importante lembrar que embora a matriz fornega a probabilidade de mudanca
de rating dentro de um ano, os ativos foram precificados utilizando ¢ prazo de hoje até
o vencimento. Esse método foi utilizado pois alguns ativos de curto prazo vencem antes

de um ano, e ndo seriam considerados caso fossem precificados no final do ano.
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VIl. Analise de sensibilidade do Modelo

Para conhecer o modelo, € importante saber sua rea¢do quando da ocorréncia de
alteragdes nos mais variados pardmetros. Comparando os diferentes resultados obtidos
no exemplo do capitulo anterior com os resultados obtidos variando determinado

pardmetro, pode-se saber qual é a sensibilidade do modelo a esse pardmetro.

Vii.1. Variacdo entre diferentes simulagoes

Como s#o realizadas simulag3es estocasticas, os valores obtidos nunca serdo os
mesmos, mesmo que todos os pardmetros sejam mantidos. Para saber como tais valores
variam, foram realizadas cinco simulagGes mantendo todos os pardmetros constantes. O

resultado do teste pode ser analisado na tabela 7.1.

Comparacéo
Simulacgao Média Desvio Padriio Valor 5% Valor 1% Valor 0,5%
1 30.759.116 1.590.616 27.508.177 24196957 23.566.249
2 30.779.173 1.587.086 27.488.504 24295022 23.600.787
3 30.779.753 1.575.554 27.451.831 24371683  23.755.654
4 30.771.428 1.592.619 27.538.512 24323401  23.477.319
5 30.759.448 1.602.493 27.455.761 24255045  23.559.237
Média 30.769.783 1.589.674 27.488.557 24288422 23.591.849
Desvio Padrao 10.134 9.746 36.417 66.481 102.161
Amplitude 20.636 26.939 86.681 174.726 278.334

Tabela 7.1: Diferentes simulagfes com o mesmo portfolio - Elaborada pelo autor

Para comprovar estatisticamente que os resultados sdo os mesmos foi realizado
um teste de ANOVA (Anlise de Varidncia)'®, com nivel de significancia de 1%, 5% e
10%. Esse teste visa responder se o método utilizado para a simulagiio altera
significativamente os resultados. Caso os resultados sejam alterados pelo método
utilizado, deve-se mudar o procedimento, aumentando o tamanho de amostras ou
mesmo repensando todo o processo de calculo. Em ambos os testes a hipotese de que as
diferentes amostras sdo iguais foi verdadeira, como se pode verificar na tabela 7.2 (a
hipotese ¢ verdadeira quando o valor de F é menor do que o Feritico calculado com um

dado nivel de significincia).

' apud COSTA NETO (1977)
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Nivel de signiﬁc:‘mcia F Feritico
1% 1,73 3,31
5% 1,73 2,37
10% 1,73 1,944

Tabela 7.2; Resultados do teste de ANOVA - Elaborada pelo autor

Pode-se afirmar que nfo existe variagdo significativa entre as simulagdes, nio

sendo necessario realizar qualquer corregéo no modelo.

VII.2. Alteragéo na qualidade do portfélio

E importante saber como a qualidade do portfolio impacta na distribuigdo de

valores € nas medidas de risco. Para fazer esta anilise sera utilizado o mesmo portfélio

inicial, com ratings menores, simulando uma deterioragio da qualidade do portfélio. O

novo portfolio foi elaborado pelo diretor de crédito do banco, visando representar um

modelo real, e € apresentado na tabela 7.3.

Ativo | Rating Inicial Novo rating Valor Final Prazo Taxa Livre de
simulado (Meses) Risco (%a.a.)
A 2 3 1.000.000,00 36 23%
B 3 4 2.300.000,00 28 23%
C 1 5 4.000.000,00 12 20%
D 4 6 1.700.000,00 24 22%
E 2 3 1.300.000,00 8 20%
F 3 2 2.900.000,00 13 20%
G 3 4 4.200.000,00 17 2%
H 2 5 11.700.000,00 26 22%
I 1 7 12.300.000,00 48 24%
J 2 5 11.500.000,00 36 23%
Tabela 7.3: Portfélio com qualidade deteriorada - Elaborada pelo autor
Com este novo portfolio é recalculada a distribuigio de valores, representada na
figura 7.1.
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Distribuicdo de Valores

4,00% - 100%
3,50% - | 80%
T | 80%
L 70%

2,50% | 1 60%
2,00% 1 50%
1,50% | r40%
1,00% | e
- - 20%

0,60% {-—oem e | 10%

0,00% L 0%

P

i Distribuicdo de Valores = Acumislada

Figura 7.1: Distribui¢8o de valores do portfolio de baixa qualidade - Elaborada pelo auntor

Como mostra a figura 7.1, a distribui¢io de valores mudou bastante, deslocando-
se para a esquerda, e com cauda mais larga. Isto significa que o valor esperado do
portfolio diminuiu, e a incerteza (expressa pelo desvio padrio) aumentou, e a
probabilidade de grandes perdas, concentradas na cauda esquerda, aumentou. Os novos
valores das medidas de risco sdo:

e Valor esperado: 22.930.242,25.

¢ Desvio Padrio: 3.310.336,19

¢ Valor minimo ao nivel de confianga de 5%: 16.815.307,14

* Perda maxima ao nivel de confianga de 5%: 6.114.935,11

e Valor minimo ao nivel de confianga de 1%: 13.781.559,93

¢ Perda maxima ao nivel de confianga de 1%: 9.148.682,32

¢ Valor minimo ao nivel de confianga de 0,5%: 12.848.099,26
¢ Perda maxima ao nivel de confianga de 0,5%: 10.082.143,00
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VIL.3. Alteragdao no niimero de simula¢cées

Ja foi analisado como o modelo responde a altera¢des na qualidade do crédito.

Sera diminuido o nimero de simula¢Ses realizadas para analisar como isto impacta na

sensibilidade do modelo. Serfio utilizadas 1.000 simulag¢Bes ao invés de 10.000. Isto

implica também na reduciio do numero de classes (de 100 para 32 — raiz de 1.000). A

nova distribui¢ao esta representada na figura 7.2

A
o &
“9‘.5 )\f-’

Distribuicdo de Valores
45% -
ol =
35% - S
B0% s s
25% -
20% -

16% 4 e

10% -

% i e

0% - - ——‘-,l_—‘—.-_n_l__,_'-.._lll
f & & ¢ A P v
B e @

b A LIPS N

P9 >

» P

wem Distribuicdo de Valores e——Acumulada |

Figura 7.2 ; Distribuicdo de valores calcnlada com 1.000 simulacdes - Elaborada pele autor

A distribuigdo perdeu em precisdo, porém o formato é o mesmo. Os tempos de

maquina foram menores, 0 que neste caso nfdo ¢ um fator limitanie. Os valores de

medida de risco obtidos foram:

Valor esperado, ou seja, a média: 30.761.400,82

Desvio Padrdo: 1.587.246,45

Valor minimo ao nivel de confianca de 5%: 27.444.625,68
Perda maxima ao nivel de confianga de 5%: 3.316.775,14
Valor minimo ao nivel de confianga de 1%: 24.475.392,76
Perda maxima ao nivel de confianga de 1%: 6.286.008,06
Valor minimo ao nivel de confianga de 0,5%: 24.104.238,65
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e Perda maxima a0 nivel de confianca de 0,5%: 6.657.162,17

O que fica claro na comparacdo dos resultados € que a percepgiio ao risco
maximo diminuiu nos niveis de significincia menores. O contrario ocorreu ao nivel de
5%. Tanto a média como o desvio padrdo apresentaram resultados semelhantes. Como
as diferengas ocorreram nos menores valores de percentual, que representam o maior
risco, serd adotada a politica mais conservadora, utilizando o maior nimero de

simulagdes.

Vil.4. Alteracao na quantidade de ativos

Alterando a quantidade de ativos pode-se analisar como o modelo reage a
diversificag@io no portfolio. A simulagéo foi realizada com 100 ativos, compostos pelo
portfolio inicial replicado dez vezes, e cada valor individual foi dividido por 10, de
forma a se obter um portfolio com mesmo valor futuro. Os diferentes ativos sdo
totalmente independentes entre si, ndo havendo correlagdo entre eles. A distribuicdio

obtida € representada pela figura 7.3.

Distribui¢do de Valores

— 100%

-Dfdnbﬂﬂ;éode Valores = Acumulada

Figura 7.3 : Distribuigdo de valores em um portflio diversificado - Elaborada pelo autor
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A distribui¢fo ficou bem concentrada em torno de 34.000.000,00. As grandes
perdas sd0 menos provaveis, ja que a cauda da distribuigdo nfo se estende a esquerda.
As novas medidas de risco sdo:
¢ Valor esperado, ou seja, a média: 33.862.715,94
e Desvio Padrio: 520.312,33
* Valor minimo ao nivel de confianca de 5%: 32.901.890,71
e Perda maxima ao nivel de confianca de 5%: 960.825,22
e Valor minimo ao nivel de confianga de 1%: 32.405.213,55
¢ Perda maxima ao nivel de confianga de 1%: 1.457.502,39
¢ Valor minimo ao nivel de confianca de 0,5%: 32.239.654,50
¢ Perda maxima a0 nivel de confianga de 0,5%: 1.623.061,44

Como os valores acima comprovam, a diversificagdo melhorou a qualidade do
portfélio, tornando seu valor esperado mais alto, e o desvio padrio e as perdas maximas

menores.

Vil.5. Alteracdo na matriz de transi¢cdo

E importante saber como o modelo se comportara quando ocorrem mudangas na
matriz de transigio. Isto permitiré alterar a matriz de acordo com a previsdo das taxas de
default realizadas, conforme o proposto pelo Credit Portfolio View. Na nova matriz, é
maior a probabilidade de um ativo cair de rating, simulando uma recessio.

A nova matriz de transigdo é representada na tabela 7.4.

1 2 3 4 5 6 7 8 9|Default
80,42%| 8,53%| 4,02%| 2,53%| 1,24%| 1,12%] 0,87%| 0,58%| 0,41%| 0,28%
6,23%| 72,23%| 9,02%| 4,12%| 2,56%| 1,62%] 1,47%| 1,15%| 0,75%| 0.85%
1,13%| 6,31%)| 65,32%| 10,32%| 5,12%| 3,42%1 2,75%| 2,08%| 1.80%| 1,75%
0,07%] 1,23%| 5,43%| 60,45%| 9,45%| 6,78%) 5,76%| 4,28%| 3.,55%| 3,00%
0,00%| 0,00%| 1,13%| 14,65%| 27,63%| 21,34%| 12,54%| 9,65%| 7,56%| 5,50%
0.00%| 0,00%| 0,00%| 0,65%| 13,64%| 27,01%] 21,43%| 14,66%| 12.61%] 10,00%
0,00%]| 0,00%| 0,00%| 0,01%| 1,21%| 3,27%) 28,75%| 24,64%]| 22,15%] 19,97%
0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,11%| 0,67%| 4,32%] 14,76%]| 47,39%| 32,75%
0,08%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 0,00%| 4,32%| 9,43%| 16,17%| 70,00%
Tabela 7.4: Matriz de transi¢io simulando recessdo - Elaborada pelo antor

W RN W N =

Esta nova matriz de transi¢do também apresenta novas probabilidades de default
para cada rating inicial. Por exemplo, o rating 1 teve sua probabilidade alterada de

0,25% para 0,28%. E importante ressaltar que o portfélio utilizado no caleulo é de boa

95



Capitulo VII — Aniilise de sensibilidade do modelo

qualidade de crédito, nfio sendo muito afetado pelos ratings mais baixos, muito mais

senstveis a uma recessdo. A nova distribuigdio ¢ representada na figura 7.4.

Distribui¢do de Valores

25% - 100%
- 90%
20% | e . 80%
- 70%
5% o S S Grhs e s o | || 60%
' 50%
10% | . q0%

5%

L mmm Distribuicio de Valores —— Acumulada :

Figura 7.4: Distribuicdo de valores com a matriz de transigo alterada - Elaborada pelo autor

Esta nova distribuigiio € muito parecida com a primeira obtida, o que confirma a
boa qualidade de nosso portfolio. Para comparar eficientemente as diferencas, deve-se

analisar as medidas de risco:
e Valor esperado, ou seja, a média: 30.645.453,91
e Desvio Padrio: 1.560.312,83
e Valor minimo ao nivel de confianga de 5%: 27.351.175,11
e Perda maxima ao nivel de confianga de 5%: 3.294.278,79
¢ Valor minimo ao nivel de confianga de 1%: 24.177.797,15
¢ Perda maxima ao nivel de confianca de 1%: 6.467.656,76
e Valor minimo ao nivel de confianga de 0,5%: 23.422.230,96
e Perda maxima ao nivel de confianga de 0,5%: 7.223.222,95
Verifica-se uma ligeira queda no valor esperado, bem como nos valores em cada

nivel de confianga. Como a queda ocorreu nas duas medidas, as perdas maximas no
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sofreram grandes alteragBes, até mesmo diminuindo. Portanto ocorreu uma diminui¢ao

do valor esperado do portfélio.

VII.6. Avaliacao das alteracdes

Para melhor analisar como as diferentes alteragdes afetam o modelo, todos os

resultados foram comparados em grafico de mesma escala, o que é representado na

figura 7.5.

Comparagido entre as diferentes Distribuigdes de Valores

35,0%

30,0% -+

25,0%

20,0%

%

[-—-—-— Portfdlio Inicial Ma Quatidade

Diversificado —— Nova Matriz :

Figura 7.5: Comparagao entre as diferentes simulacgdes - Elaborada pelo autor

Analisando a figura 7.5 fica claro como um portfélio de ma qualidade difere do
portfolio inicial, apresentando um maior desvio padrio e também uma grande cauda, o
que indica maior probabilidade de perdas extremas.

Ja um portfolio diversificado apresenta um alto valor esperado, com menor
incerteza (desvio padrdo). O portfolio diversificado estd deslocado para a direita na
figura 7.5, representando maior valor esperado; seus valores estio mais concentrados
em torno da média, representando um menor desvio padrio, além de quase ndo possuir

cauda a esquerda, indicando uma pequena probabilidade de perdas extremas.
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Capitulo VII — Andlise de sensibilidade do modelo

O portfolio calculado com a nova matriz de transi¢éo tem uma distribuicio de
valores muito semelhante aquela do portfolio inicial, ligeiramente deslocada a esquerda,

refletindo uma diminuigio do valor esperado.
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Capitulo VIII



Capitulo VI - Conclusées

VIlll. Conclusdes

O estudo efetuado propds um modelo de risco de crédito para o gerenciamento
do portfolio do banco Infer American Express, a ser utilizado pela area de risco.

O primeiro passo no desenvolvimento do modelo foi conhecer os principais
conceitos e produtos relacionados ao crédito. Depois de conhecidas as caracteristicas do
processo de crédito, foi realizado um levantamento dos controles de risco j4 existentes
no banco, para que o modelo preenchesse as lacunas existentes.

Como o desenvolvimento dos modelos de risco de crédito de portfolio se
intensificaram somente nos tGltimos dois anos, nfio existe um consenso sobre qual ¢ a-
melhor abordagem. Com o objetivo de caracterizar os principais modelos e entender os
principais conceitos envolvidos no risco de crédito, foi realizado um detalhamento dos
diferentes modelos considerados relevantes e de larga divulgagio no mercado.

Conhecidos os modelos, confrontou-se a teoria de cada um com a realidade do
banco, para decidir qual modelo proporcionaria o melhor resultado dentro das
limitagBes do mercado brasileiro e dos recursos do banco. No processo de decisdo foram
analisados os varios pontos favoraveis e desfavoraveis de cada modelo, considerando
ndo s6 o resultado, como também a estrutura matematica, a conexiio com a
macroeconomia, as necessidades e disponibilidade de recursos, além da adequagio a
realidade brasileira.

O modelo escolhido, baseado na abordagem proposta pelo CreditMetrics & pelo
Credit Portfolio View, foi o que melhor representou o risco de crédito, utilizando um
conceito mais abrangente que assinala perdas tanto na ocorréncia de um default como
na deterioracdio da qualidade de crédito. Para o completo entendimento do
funcionamento do modelo foi realizada uma simulagio, baseada em um portfolio
determinado pelo diretor executivo de crédito, com as mesmas caracteristicas dos ativos
do banco.

As maiores dificuldades ocorreram na adaptagdo do modelo a necessidade
brasileira. Como ndo existem curvas de taxas associadas a cada nivel de rating, foi
necessario o desenvolvimento do conceito de “taxa justa”, que permite contabilizar as

perdas decorrentes da deterioragdo da qualidade de crédito.
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Capitulo VIII - Conclusdes

Com o modelo definido, era importante saber como as diferentes variaveis
afetariam o célculo do risco de crédito. Para responder a esta questfio, foram realizadas
diferentes analises sobre a sensibilidade do modelo, que permitiram ao gestor do
portfdlio saber em quais variaveis deve atuar para diminuir sua exposi¢io ao risco.

O modelo proposto ¢ simples de ser implantado no banco. As maiores
dificuldades ocorrerdo na validagdo prética do modelo, ja que o sistema de rating do
SERASA utilizado no modelo ¢ muito recente, ndo sendo possivel realizar um teste com
os dados passados, o que exige que o modelo passe por um periodo de calibragdo, no
qual os resultados serfio comparados com a realidade até os pardmetros se tornarem
estaveis. Ndo ha um periodo pré-determinado para tal procedimento, porém é esperado
pelo banco que ndo demore mais do que seis meses.

H& uma tendéncia do governo em criar facilidades a concessdo de crédito nos
préximos anos, como uma forma de estimular a economia. A adoc¢do do modelo
representard uma vantagem competitiva ao banco, ja que permitira a adogiio de taxas
justas na concessdo de crédito, muitas vezes abaixo das praticadas pela concorréncia,

proporcionando ganhos mercadolégicos e financeiros.
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