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RESUMO

O cotidiano de instituicdes financeiras em geral envolve em suas operagdes
diversas formas de risco. Dentre estes riscos se encontra o risco de crédito presente
em operagdes em que a institui¢do se torna credora, 1sto €, € o risco do tomador de
crédito ndo cumprir com suas obrigacdes financeiras. As expressivas perdas em
crédito ocorridas no final dos anos 80 e inicio dos anos 90, bem como as perdas
incorridas nesta tltima crise financeira em 2008 fizeram com que as instituigdes
financeiras buscassem técnicas mais elaboras para controle ¢ gerenciamento do
risco de crédito. Neste contexto, a gestdo do risco de crédito ¢ um tema que tem
sido objeto de grande aten¢do no mercado financeiro. Instituicdes financeiras tém
procurado se alinhar s melhores praticas de gestdo de risco de crédito existentes
no mercado, desenvolvendo metodologias elaboradas para quantificar o risco de
seus portfélios de crédito.

Uma vez que no Brasil os modelos de gestdo de risco de crédito ainda estio em
estagios embrionarios, o presente trabalho analisa os 4 principais modelos
desenvolvidos por grandes instituigdes financeiras internacionais (KMYV,
CreditMetrics, CreditPortfolioView e CreditRisk+), procurando avaliar suas
caracteristicas, vantagens e desvantagens, ¢ também avaliar a possibilidade de
mmplementagio destes modelos em instituigdes financeiras nacionais.

Adicionalmente, foi executada uma andlise comparativa dos meodelos
apresentados com a finalidade de selecionar o modelo que mais se adapta a

institui¢Ao financeira onde o presente trabalho foi desenvolvido.

PALAVRAS CHAVE: risco; crédito; rating; risco de crédito; gestdo de risco de
crédito; administragdo de risco de crédito; modelos de gestdo de risco de crédito;

KMV, CreditMetrics; CreditPortfolioView; CreditRisk+;
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ABSTRACT

The financial institutions in general are submitted to various forms of risk.
Among these risks there is the credit risk, related to financial operations where the
institution becomes a creditor, i.e, it is the risk of loss due to a debtor's non-
payment of a credit instrument. The substantial losses in credit occurred in the late
‘80s and realy ‘90s, as well as losses incurred in this last financial crisis in 2008,
have led the financial institutions to seek more elaborated techniques to control and
manage credit risk. In this context much attention has been given to the
management of credit risk by the financial market in general. Financial institutions
seek to align the best practices of the market in managing credit risk with the

development of elaborated methods to quantify the risk of their credit portfélios.

Since in Brazil the credit risk models aren’t very well developed, this paper
analyzes the 4 main models developed by major international financial institutions
(KMYV, CreditMetrics, CreditPortfélioView and CreditRisk+), evaluating their
characteristics, advantages and disadvantages and also assess the possibility of
implementing these models in Brazilian financial institutions. Additionally, it has
been performed a comparative analysis of these models in order to select the

model that best fits the financial institution where this study has been developed.

KEY WORDS: nisk; credit; rating; credit risk; credit risk management; credit risk
management models; KMV; CreditMetrics; CreditPortfolioView; CreditRisk+;
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INTRODUCAO

Este capitulo tem por objetivo apresentar uma introdugio sucinta ao tema, bem
como uma contextualizagdo histdrica e também os objetivos do presente trabalho

de formatura.

Introducio

Bancos e Instituicdes financeiras em geral fornecem grande parte dos
recursos que a economia precisa para financiar suas atividades em geral.
Entretanto, a atividade de mstitui¢des financeiras envolve diversas formas de
riscos que, quando bem entendidos e quantificados, asseguram um gerenciamento

eficaz da instituicdo financeira.

E preciso aqui salientar que nfo tentamos “evitar o risco”. Risco pode
ser entendido como o grau de incerteza a respeito de um evento. Para o caso de
um ativo financeiro, quanto maior for seu risco, maior deve ser sua expectativa de
retomo. Assim, as institui¢cdes financeiras tém tentado buscar ferramentas para

quantiftcar e gerenciar o risco, ndo “evita-lo”.

Dentre os principais riscos incorridos diariamente por instituigdes
financeiras, temos o risco de mercado, risco operacional, risco legal e risco de
crédito. O risco de crédito estd presente em transagcdes em que a instituigdo
financeira se torna credora. Este risco representa a incerteza relacionada ao

recebimento do valor compromissado no futuro.

A gestio do risco de crédito € um tema que tem sido objeto de grande
atencio no mercado financeiro, sobretudo devido ao aperfeicoamento das técnicas
de gerenciamento e quantificacdo do risco de crédito que vem ocorrendo nos

ultimos anos.
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Segundo Garside et al (1999), as expressivas perdas em crédito
ocorridas no final dos anos 80 ¢ inicio dos anos 90, bem como as perdas
incorridas com a ultima crise financeira em 2008, fizeram com que as instituigGes
financeiras buscassem técnicas mais elaboradas para controle e gerenciamento do
risco de crédito. Tais técnicas possibilitam a quantificagdo monetaria do risco
incorrido ndo somente para uma exposi¢do de crédito (nica, mas também para um
portfolio de crédito como um todo. Nesta conjectura, bancos e instituigfes
financeiras tem procurado se alinha as melhores praticas de gestdo de risco
existentes no mercado, desenvolvimento metodologias elaboradas para quantificar

o risco de seus portfolios de crédito.

E preciso enfatizar que hoje existe uma vasta literatura que trata de
analise de risco de mercado de carteiras de investimentos (YaR, VaR condicional,
Stress Test e etc.), mas que se aplicam somente a ativos com bastante liquidez
(isto é, ativos que podem ser comprados e vendidos facilmente no mercade, como
acOes de bolsas de valores). Ativos com liquidez apresentam dados historicos de
pregos negociados no mercado apds sua emissdo, volatilidade, retornos, entre
outros. Estes dados sdo utilizados como parimetros de entrada nos modelos
existentes de calculo de risco de mercado, que retornam dados confiaveis sobre o

risco incorrido pela empresa ao adquirir um ativo (liquido).

Entretanto grande parte dos ativos do mercado de crédito privado
normalmente nio tem liquidez (uma vez emitidos por uma empresa e adquiridos
por outra, nfo sdo negociados no mercado — a empresa compradora (que concede
o crédito) deve esperar o vencimento do ativo para receber o investimento de volta
mais o juro prometido pela empresa emissora). Assim, as metodologias existentes
de analise de risco de mercado nio podem ser aplicadas no mercado de crédito.
Desta maneira, o risco incorrido pela empresa compradora ¢ de dificil

quantificago.

Devido a impossibilidade de quantificar o risco para ativos de crédito
através das metodologias consolidadas de risco de mercado, analistas de crédito
desenvolvem metodologias proprias e particulares & empresa onde trabalham para

avaliar o risco de crédito (incerteza envolvendo a capacidade de uma firma de
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honrar seus compromissos financeiros e suas dividas) incorrido ao adquirir um
ativo deste setor. Cada empresa possui sua propria metodologia e a hiteratura que
trata de risco de crédito ainda nio ¢ vasta, organizada e padronizada como a

existente para o risco de mercado.

Neste contexto - inexisténcia de uma metodologia de analise de risco de
crédito na Octante Capital e a crescente preocupacéo do mercado financeiro em
quantificar e gerenciar corretamente seu risco de crédito — o tema abordado
« Modelos de Anilise de Risco de Crédito: Gestio do Risco de Crédito em
Instituicdes Financeiras » foi selecionado como tema deste trabalho de
formatura, O objetivo principal do trabalho € estudar os principais modelos de
gerenciamento de nsco de crédito e definir o modelo que mais se adapta 4 Octante

Capital.

Local de realizacido do trabalho

O local do trabalho onde o Trabalho de Formatura esta sendo desenvolvido € a

empresa onde atualmente o estagio do aluno esta sendo realizado.

O nome da empresa ¢ Octante Consultoria Financeira Participacdes e
Servicos Ltda., ¢ nome fantasia Octante Capital. A empresa foi fundada
recentemente (em Julho de 2008) pelos sécios fundadores William Rozenbaum
Trosman ¢ Matha de S4 da gestora Maud Investimentos. Ambos deixaram a

gestora em meio as dificuldades enfrentadas pela empresa na €poca.

O estagio do aluno iniciou-se em 04 de Margo de 2009 com previsio de

duracdo de 10 meses (até 31 de Dezembro de 2009).
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A empresa Octante Capital atua no ramo de gestio de investimentos de
terceiros e € especializada no mercado de crédito privado (debéntures, bonds, etc),
com investimentos em variaveis macroecondmicas. A Octante Capital € voltada a
investidores qualificados — aqueles com pelo menos R$ 1.000.000,00 em

aplicacgdes.

A Octante Capital trabalha com estruturacio de operagdes de crédito, como por

exemplo:

Fundos de Investimentos em Direitos Creditorios (FIDCs) ;

Certificado de Direitos Creditérios do Agronegocio (CDCAs),

Letras de Crédito do Agronegécio (LCAs) ;

Certificado de Recebiveis do Agronegocio (CRAS) ;

¢ E papeis imobiliarios como Certificados de Recebiveis Imobilidrios
{CRlIs).

Atualmente a empresa opera através de dois fundos de investimentos em sua

gestdo:
¢ Fundo multimercado local — com investimentos no exterior ;
e Fundo de Crédito Privado Offshore (no exterior) — com investimentos no

mercado de crédito privado e também em vandvels macroecondmicas

(taxas de juros, indices de bolsas de valores, moedas, etc).
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Tema do trabalho de formatura

Tendo em vista o atual problema da Octante Capital, que pode ser
resumido através da questdo “como avaliar o risco que a empresa incorre ao
adquirir um ativo de crédito privado de uma determinada empresa?”, o tema
escolhido do presente trabalho de formatura é “Modelos de Gestdo de Risco de

Crédito: Controle do Risco de Crédito em Instituicdes Financeiras”.

Objetivos do trabalho

3

E preciso aqui salientar que o presente trabalho de formatura tem
carater préatico de aplicagdo de um modelo de gerenciamento de risco de crédito na

Octante Capital. Assim, os seguintes objetivos especificos sdo esperados:

* Contextualizagdo do crédito e sua importincia para a economia

¢ Contextualizaciio de risco e seu gerenciamento

e Estudo detalhado dos principais modelos de gerenciamento de risco
de crédito

¢ Anilise comparativa dos modelos de risco de crédito

* Selecio de um modelo para implementacio na Octante Capital
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2.1

FUNDAMETACAO TEORICA

Crédito

A palavra « Crédito » vem do latim creditu, significando « eu acredito,
confio ». A confianga nio € unilateral, ocorrendo tanto por parte do credor (aquele
que concede o crédito), que acredita na capacidade do tomador (ou devedor) em
honrar com os compromissos assumidos, como também da parte do tomador

(aquele que recebe o crédito) em acreditar na qualidade do produto comprado.

O crédito representa a entrega de um bem presente mediante uma
promessa de pagamento. Esta definicdo é aplicavel ao crédito comercial ou
industrial, no qual o bem entregue é um ativo fisico, quanto ao crédito bancirio,
no qual o bem entregue ¢ representado por recursos financeiros disponibilizados

a0 tomador de crédito.

Crédito ainda pode ser visto como uma proviséo de recursos de um
agente para outro agente, onde este ultimo ndo reembolsa o primeiro
imediatamente (gerando, portanto, uma divida), mas faz um acordo para pagar ou
devolver estes recursos disponibilizados em uma data futura. E qualquer forma de
pagamento postergado. O primeiro agente ¢ chamado de credor (ou aplicador),

enquanto o segundo é chamado de devedor (ou tomador do crédito).

Para CHAIA (2003), as operagdes de crédito podem gerar inumeras
facilidades na dindmica do processo econdmico em geral na medida em que (i)
podem aumentar os niveis de atividades das empresas, (i) estimulam o consumo

dos individuos (pessoas fisicas) ¢ (iti) elevam a demanda agregada de uma nacao.

A evolugdo das concessdes de créditos acompanhou o proprio
desenvolvimento econdmico da sociedade, desenvolvendo instrumentos
necessarios para a satisfagdo das necessidades e anseios da humanidade. O crédito,

utilizado adequadamente, como forma de gestdo do consumo (tanto de empresas
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como de pessoas fisicas) continua a mostrar eficiéncia notavel no cotidiano da

humanidade como instrumento facilitador de transages de bens e servigos.

Entretanto, se nfio existirem metodologias de previsdo de inadimpléncia
e/ou determinagdo de limites de concessdo, as operagdes de crédito podem levar
economia a um processo de retragdo ou redugdo da aceleragido de crescimento em
decorréncia da retragdo de fontes financiadoras (aqueles que possuem recursos
disponiveis). Deste modo, um melhor entendimento do risco de crédito (risco que
a parte credora incorre ao conceder um crédito) deve levar a uma expansio dos

niveis de créditos concedidos.

Importincia do crédito para o crescimento econdmico

Segundo STOLF (2008), o primeiro autor a abordar a importdncia do
sistema financeiro para o crescimento econdémico de uma nagdo foi
SCHUMPETER, 1928 apud Pires (2007), que percebeu que o financiamento ¢ um
fator muito importante no processo de desenvolvimento de um pais a medida que

estimula (financia) o processo de inovacdo em seu significado amplo.

Apo6s Schumpeter, Keynes (1982) reconheceu a importincia do sistema
financeiro ao estudar a fragilidade do sistema de financiamento capitalista. Os
agentes tomadores de empréstimos tendem a tomar recursos por periodos curtos a
uma taxa de juros menor (a taxa de financiamento de um empréstimo €, em geral,
crescente com relagdo ao prazo do empréstimo). Tomadores de recursos captam
recursos para, normalmente, investirem em capital produtivo. Todavia, como o
investimento ¢ uma atividade de longo prazo, os agentes tomadores necessitam
buscar meios para refinanciar as dividas de curto prazo (rolagem de divida). O
problema surge se no momento em que os agentes forem renegociar a divida
(rola-la), as condi¢des macroecondmicas do pais terem se deteriorado (aumento da
taxa basica de juro, por exemplo), inviabilizando o processo de rolagem da divida.
Keynes afirma, assim, que a existéncia de mecanismos (legais ou ndo) que

garantam o processo de rolagem de divida pode construir expectativas otimistas
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para investir em um ambiente de estabilidade macroecondmica. Keynes afirma,
portanto, que com o desenvolvimento do setor financeiro ¢ de sua regulamentagio,
pode-se obter impactos positivos sobre o crescimento da economia através do

financiamento do sistema produtivo do pais.

Segundo STOLF (2008}, a relagdo concesséo de crédito/PIB de um pais
¢ um indicador bastante importante do potencial de crescimento do pais. Segundo
o Banco Mundial, quanto maior for a relagio entre Crédito e PIB, maior serad o
PIB per capta da nacfo. Paises com um sistema de crédito desenvolvido canalizam
de forma mais eficiente as poupangas interna e externa para investimentos
produtivos que estimulam a economia a crescer mais rapidamente. Entretanto, este
fluxo fomenta o crescimento da intermediagio bancaria, que, em sistemas
bancarios menos eficientes, implica em spreads (diferenca entre taxa de captacéo
e taxa de empréstimo de uma instituigio financeira) muito altos, desestimulando
poupadores (que no caso emprestariam a baixas taxas) e tomadores (em tomariam
emprestado a altas taxas) de empréstimos, comprometendo, assim, o crescimento

da atividade produtiva do pais.

Evolucéo historica do crédito

Para PERERA (1998), as primeiras operagdes de crédito somente foram
encontradas na Grécia e em Roma. Institui¢bes bancarias surgiram inicialmente
em Roma, relacionada com as atividades dos cambistas que se aproveitavam da
diversidade de moedas existentes na época para fazerem trocas entre elas, tirando

sempre vantagens nessas operages.

Segundo CHAIA (2003), inicialmente na Europa Medieval banqueiros
cobravam pequenas taxas de seus chientes devido ao custo associado para guardar
o dinheiro. Entretanto, nio demorou muito aos banqueiros perceberem que
poderiam obter maior rentabiltdade se emprestassem esse dinheiro a outros. Desta
maneira, a fim de atrair maior nimero de depositantes os banqueiros comegaram a

pagar pequena remuneragdo aos depositantes pelo “aluguel” de seus recursos (taxa
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de juros). Assim, os bancos pagavam taxas aos seus depositantes e cobravam
taxas maiores dos tomadores de empréstimos, ficando com a diferenga (hoje

conhecida como taxa de juros).

A doutrina cristd, durante a Idade Média, ndo incentivou as atividades
de crédito, considerando proibidos os juro cobrados sobre os empréstimos.
Todavia é mmportante salientar a distingo entre juros e usura. Para a Igreja
Catolica, os juros eram também considerados usura uma vez que no vencimento
do empréstimo era cobrado um montante maior do gue foi efetivamente fornecido

pela instituigdo financeira.

A palavra latina wsura significa “uso de qualquer coisa”. Ja a palavra
latim interisse que foi desenvolvida na forma moderna interesse (ou interest em
inglés) significa “estar perdido”. Assim, a palavra inferisse (juro) pode ser
considerada como compensagdo devida ao credor pelo empréstimo ou perda da
utilizacio do bem (que ocorre quando se emprestam recursos a devedores). O juro
pode ser entdo entendido como o aluguel de fundos emprestados pago pelo

tomador ao concessor de crédito.

Apesar da Igreja sempre manter posi¢do contraria a cobranga de juros
em atividades de crédito, na época das grandes navegacdes a restri¢do foi reduzida,
pois a categoria burguesa da ¢poca desejava também participar dos
empreendimentos financiados das grandes navegacgdes. Ao decorrer do tempo,
com desenvolvimento do capitalismo, a restrigdo as operagdes de crédito imposta
pela Igreja foi perdendo forga, sendo até em determinadas situagdes aprovadas

pela Igreja.

Com o crescimento das atividades de crédito bancarias, comegou a
surgir o crédito comercial, negociado entre empresas. Essa nova atividade de
crédito tinha como objetivo inicialmente a ajuda mutua financeira entre
comerciantes para evitar possiveis faltas de produtos e/ou financiar a aquisi¢io de
novos produtos. Entretanto, essas operagdes foram perdendo com o tempo o
carater de ajuda mutua para incentivar ¢ alavancar os negoécios ¢ foram se

tormando atividades mercantis com o objetivo unico de obtengdo de lucro.
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Com o desenvolvimento do crédito comercial, os comerciantes
comegaram a oferecer vendas financiadas a todos os seus compradores (inclusive
aqueles localizados em regides mais distantes), cobrando uma taxa de juros sobre
o valor “a vista” da mercadoria. Visando reduzir os riscos e custos de transporte
dos recursos a serem recebidos pela venda a prazo entre localidades mais distantes,
surgiu a “Letra Cambial”, um titulo de reconhecimento de divida pelo comprador

das mercadorias.

O advento das letras cambiais introduziu na época o chamado “mercado
secundario de titulos de dividas”. Os credores tinham a possibilidade de
vender/comprar as letras cambiais de outros comerciantes se quisessem investir

e/ou resgatar recursos.

Segundo PERERA (1998), as operagdes de crédito comerciam ndo se
restringiam somente a empresas. Existia também o que chamamos hoje de crédito
ao consumidor. Apesar de nfio existir dados concretos que comprovem o inicio e
desenvolvimento desta atividade crediticia, este tipo sempre existiu como forma

de facilitar a venda de mercadorias (alavancagem da populagio).

Rating — Avaliacio da capacidade crediticia

Para ASSAF NETO e SILVA (1997), a operagio de crédito é definida
como o compromisso do tomador de recursos de honrar o pagamento de recursos
junto ao provedor do crédito. A incerteza quanto & veracidade do compromisso
tem levado instituigSes financeiras a e¢laborarem modelos mais sofisticados para

estimar a chance de ndo pagamento do devedor.

Este item tem por objetivo apresentar o principal pardmetro de
avaliacio da capacidade crediticia de devedores utilizado por instituigdes

financeiras; o rating (classifica¢do de risco de crédito).
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No contexto do processo de globalizagio, o rating apresenta-se como
uma linguagem universal que aborda a seguranga financeira de qualquer titulo de
divida, depésito ou de uma empresa propriamente dita. O objeto tratado pelo
rating ¢ a probabilidade de default (ou ainda probabilidade de inadimpléncia), que
pode referir-se a uma empresa, um papel (titulo de divida) ou uma operacio
(financeira) estruturada. Entende-se como default ou inadimpléncia o nio

pagamento pontual, incluindo-se atrasos e repactuagdes forcadas.

Resumindo o conceito de rating em uma Unica frase, pode-se dizer que
¢ uma opinido sobre a capacidade de um pais ou uma empresa saldar seus
compromissos financeiros. A avaliagdo ¢ feita por empresas especializadas -
agéncias de classificagfio de risco - que emitem notas, expressas na forma de letras
e sinais aritméticos, que apontam para ¢ maior ou menor risco de ocorréncia de

um default.

Hoje no mercado existem algumas empresas certificadas (“agéncias de
rating”) que prestam servigo de classificagio de qualidade (ou risco) de crédito
para empresas, titulos de crédito ou operagdes estruturadas de crédito. Dentre as
trés mais importantes estdo: (i) S&P (Standard & Poor’s), (il) Moody's Investors

Service e (iii) Fitch IBCA. As duas primeiras s3o as maiores dos Estados Unidos.

Para proceder a uma classificacfio de risco de crédito, as agéncias de
rating recorrem tanto a técnicas quantitativas, como analise de balanco, fluxo de
caixa e projegdes estatisticas, quanto a anélises de elementos qualitativos, como
ambiente externo, questdes juridicas e percepgBes sobre o emissor ¢ seus

Processos.

A classificacdo envolve também avaliacio de garantias e protegdes (“hedge”)
contra riscos levantados e o fator "tempo" influencia consideravelmente a
definigio do rating, tendo em vista que maiores horizontes implicam em maior
imprevisibilidade. Desta forma, uma mesma empresa pode apresentar titulos de
divida com diferentes notas, de acordo com as garantias oferecidas, prazos

estabelecidos, dentre outras caracteristicas.
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No universo da classificagdo de riscos ndo € esperado uma recusa generalizada
por papéis com notas mais baixas. As informacdes das agéncias de rating sdo
utilizadas para equilibrar portfolios com diversos tipos de papéis. Para 1sso, 0
investidor conta com titulos classificados com notas méximas e taxas minimas de
retorno, passando pelos que apresentam maiores riscos e oferecem prémios mais
atraentes ¢ ainda aqueles que nem mesmo sdo classificados (junk bonds), mas

embutem as maiores taxas (devido a maiores prémios de risco de crédito).

Através da combinagfio de diversos tipos de informagdes as agéncias de
rating oferecem aos investidores classificagdes imparcials que representam, em
suma, a probabilidade de defauit. Cabe ao investidor elaborar sua carteira de

acordo com o retorno pretendido e o nivel de risco que esta disposto a correr.

As classificagdes das agéncias de rating so dadas através de “notas”
qualitativas. Por exemplo, o rating dado pela S&P pode variar de AAA a D (AAA,
AA, A, BBB, B, ..., CCC, CC, C, D), onde a nota AAA representa 0 menor risco
de crédito (qualidade de ativos superior, excelente capacidade de endividamento ¢
cobertura; excelente gestdo, com profundidade; a empresa ¢ lider de mercado e
tem acesso a mercado de capitais) e D representa o pior risco (perda fofal esperada;
ativo incobravel ou de tdo pouco valor que ndo justifica sua classificagdo como
ativo efetivo; entretanto tal poderd ter algum “valor de recuperacio”, atraves de

processos de recuperacio judicial parcial no futuro).
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A Tabela 1 abaixo sumariza as escalas de ratings globais das principais
agéncias de avaliagdo de qualidade de crédito que existem hoje no mercado

(Moody’s, S&P e Fitch).

Tabela 1: Escala de ratings globais das agéncias de rating

Moaody‘s Fitch Ratings Standard & Poor's Significado

Aza AbA Al Mais zlta qualidade
Aa Ay A Alta qualidade
A A A Gualidade médialakia
Baa BB BRB Qualidade média
#a BE BB Predominantemente especulativo
B B ] Especulatro, baixa classificagao
Caa LEL cce Inadimplomaento préximo
C C C Mais haixa qualidado, sem intoresse
Goo ooD Inadimplente, em atraso, questiondwvel.
Do (]} Inadimplente, sm atrasno, questionavel.
(] n Inadimplente, em atraso, guestionawel.

Fonte: Standard & Poor’s, Moody’s ¢ Fitch Ratings.

O rating surgiu no Brasil com a criagdo da SR Rating, em 1993. O
mercado financeiro brasileiro conta com uma escala local de notas que sdo
geralmente mais altas do que as notas globais, embora nfo compardveis
internacionalmente. Tendo em vista que emitir um parecer com base apenas na
escala local ndo nos diz muito para fins de precificagio, a SR Rating atribui notas

local e global em suas classifica¢des de qualidade de crédito.

Risco

O termo risco, tal qual o conhecemos atualmente, apenas surgiu na
Modernidade. Na Idade Média o termo « riscium » era utilizado em contextos
altamente especificos de trocas e problemas legais de perda e dano na
comercializagdo de alto mar 1. No século XVI os temos « rischio » ¢ « riezgo »
eram utilizados, ambos derivados da paldvra drabe « L3 » (« rizk ») significando
« procurar prosperidade ». Estes termos foram introduzidos na Europa Continental

através da interagdo com comerciantes do Oriente Médio e das nac¢des arabes do
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Norte da Africa. Na lingua inglesa, o termo « risco » (« risk ») apareceu apenas no
século XVII e, ao que tudo indica, foi importado da Europa Continental. Quando a
terminologia « risco » finalmente se consolidou, ela substituiu a antiga nogéo que

pensava « em temos de boa ou mé sorte ».

A abordagem cientifica de risco penetrou o ramo financeiro na década
de 80, quando os derivativos financeiros proliferaram. Esta abordagem se
difundiu no meio profissional em geral na década de 90, quando o poder da
computagio pessoal (PC) permitiu o processamento de grandes quantidades de

dados e nimeros.

Hoje em dia o termo « risco » € visto como um termo que denota a
probabilidade de ocorréncia eventualidades especificas. Tecnicamente a nogdo de
risco é independente da noc#o de valor e, portanto, tais eventualidades podem ter

conseqiiéncias benéficas ou maléficas.

Segundo LUHMANN (1996), «risco » pode ser definido como «a
ameaca ou probabilidade de uma agio ou evento poder, benéfica ou
maleficamente, afetar a habilidades de uma organizagio atingir seus objetivos ».
Ou seja, risco pode ser entendido como a « incerteza do resultado », tanto no
contexto da procura de uma oportunidade futura positiva, como no contexto da
existéncia de uma ameaca negativa que impede a obtengéio de objetivos presentes

de uma organizagdo.

Para ERNESTO FERNANDO (2003), abordagens mais comuns de

risco permitem resumir 0 risco como:
e Incerteza ;
¢ Chance ou possibilidade de perda ;

¢ Dispersdio ou probabilidade de perda em relagdo a resultados esperados

(historicos ou prometidos).



2.6

25

O calculo de risco financeiro pode ser ainda entendido como a
tentativa de medi¢io do grau de incerteza na obtengdo do retorno esperado em

uma determinada aplicacdo financeira realizada.

Na maioria das definigdes de risco estda presente o conceito de
mdeterminagéo ou incerteza de resultados. Ao conhecer-se de antemio (conhecer
seu resultado futuro na data presente) o resultado de uma aplicacio financeira,
mesmo que este resulte em perda total, ndo se incorre risco nenhum. A
possibilidade de perda ou de resultados inesperados deve estar implicita em uma

abordagem de risco abrangente.

Para EMERY e FINNERTY (1997),risco é «a mensuracio da

variailidade e a mensuracdo da possibilidade de um resultado negativo ».

As diferengas nas causas de perda ou ganho (em uma aplicagio
financeira, por exemplo) e¢ seus efeitos levam a definicSes de diferentes
classificagdes de risco. A classificagido dos tipos de risco (na sua grande maioria
com foco nos riscos do mercado financeiro moderno) € t6pico do préximo item

deste relatério.

Principais tipos de risco financeiro

Os riscos financeiros incorridos diariamente por instituigdes financeiras

podem ser divididos em quatro grandes grupos:

¢ Risco de mercado;
e Risco operacional;
e Risco de crédito; e

* Risco legal.
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2.6.1

Os subitens que seguem definem e explicitam separadamente cada um

dos tipos de risco supracitados.

Risco de Mercado

Risco de Mercado é aplicado somente a ativos com bastante liquidez
(aqueles que, uma vez adquiridos, podem ser vendidos ou revendidos facilmente
no mercado secundario sem perda de valor). Desta maneira, este tipo de risco
depende do comportamento do prego do ativo negociado em condigles de

mercado (de pura ou quase pura concorréncia, sujeito a lei da oferta ¢ da procura).

O Risco de Mercado pode ser divido em quatro grades tipos de risco de

mercado:

Risco do mercado acionario (bolsa de valores);

Risco do mercado de cAmbio;

Risco do mercado de taxa de juros;

Risco do mercado de commodities.

O risco de um determinado ativo financeiro pode ser tanto descrito
através de somente um dos tipos de risco supracitados como também dos quatro

simultaneamente.

E importante aqui salientar que o risco de mercado somente ¢
mensurdvel para ativos com bastante liquidez (aqueles que sdo facilmente
negociados no mercado secundario) e que apresentam um histérico completo de

precos negociados no mercado, como uma aco da Petrobras, por exemplo.
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Risco Operacional

Riscos operacionais estdo atrelados a falhas de sistemas técnicos, de
informagdo ou de monitoramento de regras e controle de operagdes. Também

estdo atrelados a este tipo de risco falhas de gerenciamento ¢ erros humanos.
O Risco Operacional pode ser subdivido ainda em trés grandes areas:

e Risco Organizacional. E o risco atrelado a uma organizagiio ineficiente,
administragdo inconsistente e sem objetivos bem definidos. Normalmente
organizacOes sujeitas a este tipo de risco apresentam fluxos de
informagdes internas e externas precarias, responsabilidades mal definidas,

fraudes, etc.

* Risco de operagdes. E o risco técnico atrelado a problemas de sistemas
técnicos (como problemas de sobrecarregamento de sistemas elétricos, de
telefonia, etc.). Geralmente organizagdes que apresentam problemas

técnicos tém sistemas de monitoramento de riscos operacionais deficientes.

¢ Risco de pessoal. E o risco atrelado a funcionarios ndo qualificados, com
baixo nivel de instru¢io ¢ sem ambigdo de ascensdo em sua carreira

profissional.

Risco Legal

As instituiges estdo sujeitas a varios tipos de riscos legais. Este tipo de
risco estd atrelado a possiveis perdas quando um contrato assinado com uma
segunda parte ndo pode ser cumprido por alguma razio. Ainda podem ser
incluidos neste tipo de risco avaliagdes errdneas de pregos de ativos e passivos
decorrentes de documentagbes mal elaboradas ou incorretas; falta de

representatividade por parte de um negociador, entre outras causas.
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2.6.4

Risco de Crédito

O Risco de Crédito € o risco atrelado a uma transacgio financeira onde
uma parte concede recursos (o doador do crédito, ou credor) a uma segunda parte
(tomador do crédito, ou devedor). O Risco de Crédito, em termos simples, ¢ a
probabilidade da primeira parte (o credor) ndo receber os recursos concedidos a
segunda parte em uma data futura pré-estabelecida (vencimento do crédito). O
Risco de Crédito esta, portanto, estritamente correlacionado com a incerteza em

relagdo ao retorno previsto por parte do doador do crédito.

Para CAOUETTE ET AL (2000), “se o Crédito pode ser definido como
a expectativa de recebimento de uma soma de dinheiro em um prazo determinado,

entdo Risco de Crédito ¢é a chance que esta expectativa ndo se concretize™.

Para BESSIS (1998), o Risco de Crédito apresenta duas dimensdes: a
quantidade do risco e a qualidade do risco. A esfera da quantidade representa o
montante total que pode ser perdido nas operagdes de crédito (que ndo precisa
estar necessariamente atrelado a um crédito concedido a um mau pagador),
enquanto a esfera da qualidade refere-se a probabilidade de perda financeira em
uma operacdo de crédito — quanto menor € probabilidade, maior € a qualidade do

crédito.

Uma abordagem mais especifica do Risco de Crédito relaciona este tipo
de risco a uma medida de incerteza relacionada ao recebimento de um valor
compromissado descontadas as expectativas de recuperagdo (da parte tomadora do
crédito) e execucdo de garantias (concedidas pelo tomador na concessdo do

crédito).

O Risco de Crédito pode, ainda, ser subdividido nos seguintes tipos de

risco:

¢ Risco de Inadimpléncia. E o risco que se refere a perda pela incapacidade,

da parte tomadora do crédito, de pagamento de um empréstimo. Este tipo
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de risco € a esséncia do Risco de Crédito.

Risco de Concentragio de Crédito. E o risco atrelado a ndo
diversificagdo das operagdes de créditos concedidas por uma instituigio
financeira. Por exemplo, se uma institui¢io financeira concede crédito
somente a um setor da economia e em um determinado momento este setor
inteiro entra em recessdo (com dificuldades de geracio de caixa e,
conseqglientemente, dificuldades de pagamento de dividas), a instituicdo
financeira que concedeu o crédito pode perder a totalidade dos recursos

emprestados a este setor.

Risco de Degradacio do Crédito. E o risco atrelado 3 perda pela
degradacdo das qualidades crediticias do tomador do empréstimo (ou
emissor de titulos de crédito), levando a uma diminuicdio no valor de

mercado dos “titulos de crédito™.

Risco Soberano. E o risco atrelado a probabilidade de no pagamento por
parte do tomador, que se localiza em um pais diferente do credor, devido a
restrigbes impostas por seu pais. Como exemplo podemos citar os titulos
de divida publica de paises politicamente instaveis (cuja probabilidade de

decreto de moratéria — o nfo pagamento da divida — é maior).

Risco de Degradacio de Garantias. Refere-se ao risco incorrido pelo
credor de perdas devido a degradagbes das parantias oferecidas pelo
tomador. Por exemplo, perda de valor de um automével oferecido como
garantia devido a um acidente de trinsito. Neste caso, se houver
necessidade de execugdo da garantia oferecida pelo tomador, o valor final
no ativo de garantia serd menor que aquele estipulado na concessdo do

crédito.
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MODELOS DE AVALIACAO DE RISCO DE CREDITO

Este capitulo tem por objetivo fazer uma apresenta¢do dctathada dos
modelos mais claborados de gestdo de risco de crédito utilizados por instituigdes

internacionais de grande porte.

Em geral os modelos de risco de mensuragdo do crédito levam em
consideragfio caracteristicas dos devedores e as condigBes macroecondmicas e de

mercado do momento, conforme ilustrado na figura abaixo:

Caracteristicas
dos devedores

Modelosde Controle
mensuracao do Risco

dorisco de de

crédito Crédito

Condigdes
macroecondmicas
e de mercado

Figura 1: Esquema geral do controle do risco de crédito

As “Caracteristicas dos devedores” sfo os parimetros que as
institui¢des financeiras assumem e que representam a capacidade crediticia do

cliente (qualidade do crédito ou capacidade de honrar as dividas).

As “Condi¢des macroecondmicas e de mercado” sdio parimetros externos
aos devedores que influenciam na percep¢do do credor dc mudanga da
probabilidade dc inadimpléncia do devedor. Sdo em geral varidveis

macroecondmicas e de mercado (taxa de juro, cimbio, inflacdo, entre outras).
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Existem hoje no mercado alguns modelos de mensuragiio do risco de
crédito que partem de uma abordagem quantitativa semelhante & Gestiio do Risco
de Mercado. Estes modelos procuram estabelecer técnicas matematicas que
apuram o valor da perda potencial de uma carteira ou operagio de crédito
associada a um determinado intervalo de tempo e um grau de confianga estatistica

(intervalo de confianga).

Segundo SAUNDERS (1999), os modelos de mensuragio do Risco de

Crédito sdo;

¢ KMV: Modelo desenvolvide pela KMV Corporation. Estd baseado na

abordagem da avaliag¢do de ativos de crédito com base na teoria de opgdes.

e CreditMetrics: Modelo desenvolvido pelo banco JPMorgan Inc. Esta
baseado na abordagem de migracdo da qualidade do crédito concedido
{estnitamente ligado ao “Risco de Degradacdo de Crédito” apresentado no

capitulo anterior).

* CreditRisk+: Modelo desenvolvido pelo Credit Suisse Financial Products
(CSFP). Estd baseado na abordagem de Risco de Crédito através da

abordagem atuarial.

¢ CreditPortfélioView: Modelo desenvolvido pela consultoria McKinsey.
Modelo baseado na abordagem de impacto de varidveis econdmicas na
inadimpléncia do tomador do crédito (estritamente ligado ao “Risco de

Inadimpléncia™).

Uma abordagem mais profunda de cada um destes modelos sera feita
para identificar as varidveis necessarias para aplicagBes destes modeclos em
mstitutgdes financeiras brasileiras de gestio de recursos de terceiros e,
conseqiientemente, o grau de confiabilidade destes modelos. Nos subitens que
seguem estdo elaboradas descri¢des mais detalhadas acerca de cada um destes

modelos.
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3.1

CreditRisk+

Este modelo trata o risco de default (ou risco de nadimpléncia), ou
seja, o tisco do devedor ndo cumprir suas obrigacbes (no jargdo fimanceiro
costuma-se dizer risco da empresa “defaultar”). Os devedores sdo classificados
em faixas de qualidade de crédito, cada qual associada a uma probabilidade de
ocorréncia de default (probabilidade de ndo pagamento de uma divida). O modelo
assume que todos os contratos de empréstimo sdo levados ao vencimento, ou seja,
0 pagamento ou o default ocorre apenas na data de vencimento do contrato de
crédito. Eventos de default acarretam em uma perda equivalente ao valor integral
do empréstimo, excluida a taxa de recuperagdo (percentual do valor total do

contrato de crédito que pode ser recuperado, seja através de meios legais ou néo).

O procedimento envolve ainda a estimacio da distribuigdo de perdas da
carteira de confratos de empréstimo. A partir desta distribuicio, € possivel calcular
as perdas esperadas, as ndo esperadas, o valor em risco (VaR — “Value at Risk”) ¢
o capital econdmico da empresa detentora dos contratos de créditos (aquela que

concedeu os recursos para o tomador).

O capital econémico ¢ definido como o valor estimado para cobrir
qualquer perda entre a esperada (montante de empréstimos ponderado pelas
probabilidades de ocorréncia de defaulf) e o percentual desejado para a taxa de
solvéncia (liquidez) do detentor. O modelo também permite realizar andlises de

cenarios e diversas medidas de sensibilidade.

O fato da maioria das operagdes de empréstimo serem levadas até o
vencimento €, principalmente, a inexisténcia de mercado secundirio para
contratos de crédito, sugere a utilizacdo deste modelo para a mensuragio do risco
de uma carteira de crédito no mercado brasileiro. Por exemplo, a inexisténcia de
mercado secundario dificulta a estimago dos spreads (montante de juros acima do
juro “base” do pais, cobrado em uma operagio de crédito) aplicados sobre estes

contratos, dificultando a utilizagdo do modelo CreditMetrics.
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O CreditRisk+ a inadimpléncia é modelada como vanavel continua com
uma distribui¢do de probabilidades. Uma analogia com o seguro residencial ilustra
bem o objetivo do CreditMetrics. Suponhamos que temos uma carteira de
residéncias seguradas contra incéndio. Quando toda carteira € assegurada, hd uma
pequena probabilidade que cada casa se incendeie, podendo a probabilidade de
que cada casa se incendeie ser considerada como um evento independente. Assim,
cada empréstimo individual (ou titulo de crédito de uma determinada empresa) é
considerado como tendo uma pequena probabilidade de inadimpléncia ¢ a
probabilidade de inadimpléncia de cada empréstimo independe da inadimpléncia
de outros empréstimos (hipdtese necessaria para aplicagdo do CreditRisk+). Estas
hipdteses fazem com que a distribuicdo de inadimpléncia de uma carteira de
empréstimos se parega com a distrnibuigio de Poisson (indice médio de

inadimpléncia da carteira 1gual a sua variancia).

Deve-se ressaltar que o CreditRisk+ ndo leva em consideracdo de
maneira precisa a severidade da perda devido a inadimpléncia do devedor. Ou seja,
leva em consideracdo desde a inadimpléncia total (ndo pagamento total da divida)
quando a inadimpléncia parcial (pagamento parcial da divida). Devido a
dificuldades de se medir a severidade individualmente empréstimo a empréstimo,
elas sfo arredondadas e agrupadas em faixas distintas (inadimpléncia total;
inadimpléncia de 75%; ...). Para SAUNDERS (1999) o foco do CreditRisk+ estd
na medida de perdas esperadas e ndo esperadas ac invés do valor esperado ¢
mudangas ndo esperadas no valor total da carteira de crédito, como no modelo
CreditMetrics. A grande vantagem do CreditRisk+ com relagéo a outros modelos

€ a pequena quantidade de dados necessarios para aplicar o modelo.

O modelo CreditRisk+, por ser um modelo simples, de facil aplicagéo,

ainda apresenta como limitacdes:

e A metodologia supde que ndo ha nisco de mercado;

* A metodologia ignora o fato de migra¢des de risco de crédito (mudancga de

rating de crédito de empresas) em qualquer periodo temporal, ou seja,
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supde-se que a exposigio que o detentor possui para um determinado titulo

de crédito € fixa, ndo depende de mudangas na qualidade de crédito.

Neste modelo o devedor ¢ modelado por uma variavel binaria de
madimpléncia (ele € madimplente ou ndo). O principal objetivo do modelo ¢ a
medicio de perdas esperadas e inesperadas do portfolio de crédite. Os titulos de
crédito sdo agrupados por faixa de exposicdo de modo que a distribuicdo de
madimpléncias pode ser aproximada por uma distribui¢do de Poisson de média p.
Para ARAGAO et al (2002) a aplicagio do CreditRisk+ somente seria valida
supondo-se que as probabilidades de inadimpléncia individuais sdo pequenas € o
numero de titulos de crédito de empresas diferentes € alto. As probabihidades de
inadimpléncia sdo modeladas através de uma distribuicio Gamma, sendo que
estas probabilidades possuem uma volatilidade que introduz o efeito de correlagdo
do modelo, tomando possivel o calculo do risco da carteira de crédito como um
todo (Ja levando em conta o efeito de diversificagcdo do portfélio com diferentes
titulos de crédito). Assim, a associagdo da distribuicio Gamma com a Poisson nos

permite chegar a uma distribuicdo de perdas da carteira como um todo.

Para CROUHY et al (2000}, no modelo CreditRisk+ ¢ ainda suposto

que:

¢ Para um titulo de crédito a probabilidade de inadimpléncia em um dado

periodo é a mesma para qualquer outro periodo;

¢ Para um grande nimero de titulos de crédito de um portfdlio, a
probabilidade particular de inadimpléncia de um determinado devedor €
pequena ¢ o nimero de inadimpléncias em um periodo determinado € igual

ao numero de inadimpléncias em qualquer outro periodo.

A grande vantagem do CreditRisk+ ¢ a sua facil aplicabilidade, com
expressdes matematicas fechadas atrativas & implementagdo computacional, além
necessitar pequena quantidade de dados de entrada. Por outro lado, sua maior
Iimita¢do € que CreditRisk+ ndo ¢ um modelo de VaR (“Value-at-Risk ” ou valor

em risco), se concentrando apenas em perdas totais de valores e nio em mudanca
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de valor (devido a mudanga da qualidade de crédito). Pode-se assim dizer que o
CreditRisk+ ¢ um modelo de inadimpléncia (“defauit model”) e ndo um modelo
de marcacdo a mercado (“mark-to-marker”) devido a mudanca da percepgio da

qualidade de crédito do portfdlio.

Estrutura do CreditRisk+

A estrutura do CreditRisk+ esta ilustrada na figura abaixo:

Freqiénciade
inadimpléncia

Distribui¢do

Controle
de perdas

do Risco

decorrentes Ha

de Crédito
inadimpléncia

Severidade das
perdas

Figura 2: Estrutura do CreditRisk+

As freqiiéncias de inadimpléncia a severidade das perdas sdo os dois
tipos de incertezas modeladas no modelo, produzindo a distribui¢do de perdas do

portfolio de crédito.
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3.1.2

Fungiio Geradora de Probabilidade (FGP)

Como explicado anteriormente, o CreditRisk+ modela apenas dois
estados para um devedor A: (i) ele “defaulta” com probabilidade P» ou (ii) n&o
“defaulta” como probabilidade 1 — P4. A distribui¢do de probabilidade do nimero
de defaults, durante um periodo de tempo pré-estabelecido (1 ano por exemplo),
segundo a publicagdo do Credit Suisse de 1997, ¢ bem representada pela

distribui¢io de Poisson:

P(ndefaults) = per paran=1,2,3, ... (3.1)

n!
onde:
p = média de nimero de defauits por ano
u= 24P, onde Py é aprobabilidade do devedor “A” defaultar.

O ntimero anual de defaulis, n, ¢ uma variavel estocéstica de média p e
varidncia também p. A distribuicio de Poisson possui a propriedade de ser

totalmente determinada a partir de um Unico parametro, p.

Por exemplo, se n6s assumirmos i = 3, entdo a probabilidade de nfo

haver de default em 1 ano é:

Oe—B

P(0default) = T = 0,05 = 5%

" Em um portfdlio existe um nimero finito de devedores, diremos m, portanto a distribui¢io de
Poisson que descreve a probabilidade de n defaults paran=1, 2, ..., co, € apenas uma aproximagao.
Entretanto se o numero de devedores ¢ grande o suficiente, a soma das probabilidades de n+1,
nt2, . defaults € desprezivel.
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e a probabilidade de haver 3 defaults é:

Se—3

P(3 defaults) = TR 0,224 = 22,4%

Devemos esperar, portanto, que o desvio padrdo da distribuigio do
nimero de defaults, seja a raiz quadrada da média. Entretanto, observa-se que o
nimero médio de defauits, em alguns momentos, ndo descreve corretamente o
numero real de defaults. Isto ndo ¢ surpreendente, uma vez que mesmo © nimero
de defaults em um varia consideravelmente ao decorrer do tempo. De fato, o
proprio numero médio de defaults pode ser considerado como um pardmetro que

varia com o tempo € com o estado da economia no momento.

Ainda assim a distribuicio de Poisson pode ser utilizada para
representar o processo de default, mas com a hipétese adicional que a propria

média do niimero de defaults, p, & estocastica com média p e desvio padrio o,.”

Esta hipdtese (considerar a prépria média de defaults uma variavel estocéstica)
torna a distribuicio de defaults mais larga e com cauda direita grossa. A Figura 3
abaixo mostra o efeito de considerar a variabilidade (volatilidade) do nimero

médio de defaults:

* O CreditRisk+ assume que a média de defaulis é uma distribuigio Gamma. A volatilidade do
valer médio de defaults pode também refletir a influéneia de correlagdes de defaults das empresas
bem como os fatores macroecondmicos utilizados na modelagem (como, por exemplo, a mudanca
da taxa de crescimento da economia, que pode afetar a correlagio entre os eventos de default).
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3.1.3

4

Probability |

/\ excluding defauit rate volatility
M

Including default rate volatility

.
»

numbker of defaults

Figura 3: Distribuicio do nimero de defaults (fonte: CreditRisk+, Credit Suisse)

A inclusdo da volatilidade do nimero de default no modelo alarga a
distribuigdo, aumentando a probabilidade de nimeros de defaulits “extremos”

(caudas mais grossas).

Severidade das Perdas

No evento de default de um devedor, a contraparte incorre uma perda
igual ao valor da divida (a exposigdo, i.e., o valor precificado da divida no

momento do default) menos o valor de recuperagio do titulo de divida.

No CreditRisk+ a exposigdo a cada devedor ¢ ajustada por uma taxa de
recuperacdo a fim de calcular a perda esperada devido a um defau/t de um
devedor qualquer. Estas exposi¢des ajustadas sfio externas ao modelo, e séo

independentes do risco de mercado e de transicdes de qualidade de crédito.



3.1.4

39

Distribuicio de perdas de defaunit de um portfolio

A fim de derivar a distribuicdo de perdas de um portflio devido a
defaults (faléncia ou inadimpléncia de empresas devedoras) para um portfolio
bem diversificado, as perdas (ajustadas com as taxas de recuperagio - “‘recovery
rates”) sfio divididas em categorias, com o nivel de exposi¢do em cada categoria

aproximado por um nimero unico.

Exemplo (fonte: artigo do CreditRisk+, Credit Suisse, 1997). Suponhamos que
um banco detenha um portfélio de titulos de dividas e empréstimos de 500

devedores diferentes, com exposigdes entre $ 50 000 e $ 1 milhdo.

Tabela 2: Notaco dos pardmetros no CreditRisk+

Notacdo
Devedor A
Exposicdo La
Probabilidade de default Pa
Perda esperada An = Lax Pa

Obs: No CreditRisk+ as exposigdes sdo os valores futuros das dividas muliiplicados pela taxa de

ajustada de default (ja descontada da taxa de recuperacdo).

Na tabela abaixo estdo apresentadas as exposigdes para o0s seis

primeiros devedores:

Tabela 3: Exposic¢io para os seis primeiros devedores (exemplo do CreditRisk+)

Exposicdo (perda Exposicdo {em Exposi¢do
Devedor A esperada) La $ 100 000) arredondada v; Categoria |
1 150,000 1.5 2 2
2 460,000 4.6 5 5
3 435,000 4.335 5 5
4 370,000 3.7 4 4
5 190,000 1.9 2 2
6 480,000 4.8 5 5
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A unidade de exposi¢do ¢ assumida como sendo L = § 100000. Cada

banda j, j=1, ..., m, com m = 10, tem uma média de exposi¢do: v; = § 100000 x J.

No modelo cada banda ¢ vista como um portfolio independente de

empréstimos e titulos de divida, para as quais nos introduzimos a seguinte notagao:

Tabela 4: Notagio para exposigido, perda esperada e numero esperado de defaults

no CreditRisk+

Notagdo
Exposicdo média da categoria j em unidades de L v
Perda esperada na categoria j em unidades de L g
NUmero esperado de defaults na categoria j 1
Por definigdo, nds temos:
& Vi X I
Portanto |, = &/ V; (3.2)

Denotaremos €4 a perda referente ao devedor A em unidades de L, isto é,

EA:A.A/L

Assim, a perda esperada, em um periodo de 1 ano, na categona J, g}, em unidades
de L, é apenas a soma das perdas esperadas dos devedores classificados na

categoria j, 1sto €:

Jg:'l{A —l-'j-
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Da equacio (3.2), nds obtemos que o numero esperado de defaults por

ano na categoria j ¢:

&; &4 &4
‘[,[j: —_ = E —_— = —_—
VJf i

JI:V_,‘ —'I,'J: vj A:vA—vJ- V"‘I

A tabela abaixo apresenta um resumo dos principais resultados destes calculos:

Tabela 5: Resumo dos principais resultados do exemplo de aplicagdo do

CreditRisk+

Categoria j Numero de devedores & L
1 30 1.5 1.5
2 40 8 4
3 50 ) 2
4 70 25.2 6.3
5 100 35 7
6 60 14.4 2.4
7 50 38.5 5.5
8 40 19.2 24
8 40 25.2 2.8
10 20 4 0.4

Para obter a distribui¢éo de perdas total do portféhio, devemos proceder

a0s seguintes passos:

Passo 1: funcdo geradora de probabilidade para cada categoria.

Cada categoria € vista como um portfolio com suas proprias exposicdes.

A fungiio geradora de probabilidade para cada banda ¢ por definigio:

[e4) o0 co #ne'—ﬂ
G;(z) = Z P(perda = nlL)z" = Z P(ndefaults) z""Vi = Z ] Zn
n=0 n=0 n=0 v
i n
= H (”f') = @ HER = E#r(Z-1)
n=0 )

onde as perdas sdo expressas em unidades de exposicdo L.
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Demonstra-se que a média de nimero de defaults desta distribuigéo é:

d(G (z))

Elnl= =07

| gz = pe€FED| L =p

€ que a variancia ¢:

B dz(G(z))

Var[n] = — =51 7= =~ E*[n] + Elnl = p* = p* +p =

Uma vez que foi assumido que o numero de defaults segue uma

distribuigio de Poisson, entdo:

“Hj

w € My .
Gi(z) = Tnmo—7 2" = exp {—u; + p;z"7} (3.3)

Para obter a distribuicdo de perdas para o portfélio inteiro, nos

procedemos ao método descrito no segundo passo:
Passo 2: fungio geradora de probabilidade para o portfélio inteiro.

Uma vez que foi assumido que cada banda ¢ um portfolio com
exposi¢des proprias, a funcio geradora de probabilidades para o portfélio inteiro é

apenas o produto das fun¢ées geradoras de probabilidade de cada banda:

m

G(Z) = H exp{ —#; + #jzvj} - EXP{ - Zﬂj —+ ijz”i}7 (34
-1 -1

1

onde 4 = X7, u; denota o niimero de defaults esperado para o portfélio como

um todo.
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Passo 3: Distribuigdo de perdas para o portfélio inteiro

Dada a funcio geradora de probabilidades (3.4), a distribuicdo de

perdas € obtida diretamente:

1 d"G(z)
P(perdadenl) = gy z=oparan= 1,2,..

Extensoes do modelo

O CreditRisk+ propdes varias extensdes para o modelo apresentado
anteriormente. O modelo pode ser facilmente estendido para uma modelagem
levando em consideragfo diferentes horizontes de tempo. A variabilidade de taxas
de default pode ser assumida como resultado de um numero de fatores que
representam um setor de atividade da economia. Cada fator k € representado por
uma variavel aleatoria, Xy, que representa o numero de defaults no setor k, € sua
distribuicdo é assumida como sendo uma distribuigio Gamma. A taxa de defauit
média para cada devedor € entdo suposta ser linear em fungdo dos fatores Xy, que
sd0 considerados independentes (correlagdo zero para todas combinagGes de pares

de fatores).

Em todos os casos o CreditRisk+ desenvolve uma solugéo analitica para
a distribui¢io de perdas de um portf6lio, o que torna o método muito atrativo sob

o ponto de vista de implementacéo computacional.

Vantagens e limites do CreditRisk+

A grande vantagem do CreditRisk+ ¢ o fato do modelo seer facilmente
implementando. Primeiro, as expressdes de distribuicdo de perdas de um portfélio

sdo expressdes em forma fechada, o que torna o CreditRisk+ computacionalmente



44

3.2

atrativo. Além disso, contribuigdes de nisco marginal por devedor podem ser
facilmente computadas no modelo. Segundo, o CreditRisk+ foca-se apenas no
risco de default, o que requer pouca quantidade de entradas a serem

obtidas/estimadas.

O CreditRisk+ apresenta a himitacio de ndo levar em conta o risco de
mercado. Além do mais, a principal desvantagem do CreditRisk+ é que seu
modelo ignora o risco de migrac¢io de qualidade de crédito dos devedores, o que
implica que a exposi¢do para cada devedor € constante e ndo depende de eventuais
mudangas de categoria de rating (mudanga da qualidade crediticia do devedor)
nem de futuras varia¢des na taxa basica de juro. Mesmo em sua forma mais geral,
onde a probabilidade de defauits depende de varios fatores estocasticos, as
exposi¢des ainda sio constantes e ndo relacionadas com a variabilidade destes

fatores.

CreditPorfolioView

O CreditPortf6lioView ¢ um modelo multi-varidvel utilizado para
simular distribui¢cdes de probabilidades de inadimpléncia e, diferentemente do
CreditRisk+, também de migracio de qualidade de crédito (“migracio de rating”)
para varias faixas de rating (AAA, AA, A, BBB, BB, B, CCC, etc) em diferentes
setores econdmicos, condicionadas a fatores/varidveis macroecondmicas como
taxa de desemprego, taxa de crescimento do PIB, nivel da taxa de juros de longo
prazo, cambio, gastos governamentais e poupancga total do pais. Este modelo,
portanto, € mais aplicdvel para titulos de dividas de empresas cuja probabilidade

de default ¢ mais sensivel ao ciclo econémico de crédito.

O modelo CreditPortfolioView ¢ baseado na hipétese de que
probabilidades de inadimpléncia de tomadores de crédito, assim como
probabilidades de migracdo de qualidade de crédito, estdo intimamente higados a
economia. Quando a economia piora, tanto a deterioracdo da qualidade de crédito

das empresas como as inadimpléncias aumentam. Por outro lado, quando a
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economia melhora, a qualidade de crédito melhora e o numero de inadimpléncias

diminui bastante.

Existem estudos no meio cientifico que comprovam que alteracdes de
classificagdes de crédito (alteragdio da qualidade de crédito) de bonds (titalos de
divida comercializados normalmente em délar no exterior) ou empréstimos
dependem do estado macroecondmico local ou global da regifio onde o titulo foi

emitido.

Em outras palavras, o ciclo de crédito segue estritamente junto ao ciclo
econbémico de um pais. Uma vez que o estado da economia €, em sentido amplo,
governado por varidveis macroecondmicas, o CreditPortfélioView propde uma
metodologia que correlaciona fatores macroecondmicos com probabilidades de
madimpléncia (defaulf) e de alteragdo de qualidade de crédito (migragio de

rating).

O CreditPortfélioView pode ser aplicado em qualquer pais, em
diferentes setores da economia e diferentes classes de tomadores de crédito que
reagem diferentemente ao ciclo da economia, como construgio pesada,
frigorificos, telecomunicagdes, aviagdo, agricultura, etc, i.e., em uma determinada
fase do ciclo econbémico de um pais, um setor da economia pode crescer enquanto
oufro setor pode entrar em recessfio (setores com correlacio de crescimento

econdmico negativo).

A metodologia do CreditPortfélioView elabora fungdes de probabilidade de
inadimpléncia (P) de um determinado tomador de crédito em fungdo de:

(13441 66t’5

o Conjunto de varidveis macroeconémicas “i” no momento “t”, defasadas de

um periodo pré-determinado “j” (Xi);

e Fatores de choque para cada uma das variaveis macroecondmicas “‘i

consideradas no modelo, também expressas em fun¢io do tempo (E;)

Através da utilizagdo de simulagdes utilizando a abordagem de Monte

Carlo estruturada, podem ser gerados valores para V, e E; para periodos no futuro,
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com mesma probabilidade observada em periodos histéricos (no passado).

Modelo de inadimpléncia

Probabilidades de inadimpléncia s3o modelas por fungdes onde a
varidvel independente ¢ um indice especifico e especulativo de classificagdo de

crédito de um pais que depende do estado de varidveis macroecondmicas:

1
1+e’ it

Pj't = (3.5)
onde ij ¢ a probabilidade condicional de inadimpléncia no periodo t para

empresas devedoras no pais/setor j; Yj, € um indice macroecondmico derivado de

um modelo multifator que sera descrito posteriormente.

O indice macroeconémico, que descreve o estado da economia em cada

pais, € determinado pelo seguinte modelo:

Yip = Bj,u + ﬁij}',Lf + szz},zx + -t ﬁj,m*x}y‘"ﬁ + Vi (3.6)

Onde:

¢ Y;, ¢ o valor do indice no periodo t, para o j-€simo pais/setor/empresa;

o B = (Bio; Bi.is -3 Bjm) sdo coeficientes a serem estimados para o j-€simo
pais/setor/empresa;

o Xji= (Xing Xz s Xime sio valores de variavels macroecondmicas no
periodo t para o j-ésimo pais/setor/empresa,

e v ¢ o termo de erro assumido como sendo independente de X, e

normalmente distribuido, i.e.:

vj;f ~ N( 0? O}')? alld "i?I ~ N(OP Z‘v)? (37)

* Notar que a fungiio P, VaRia enire 0 e 1 (probabilidade de 100%).
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Onde v, denota o vetor de indices de inovagio vj;, e Z, € a matriz de

covariancia j x j dos indices de inovacio.

Existem varidvels macroecondmicas especificas para cada pais. Quando
dados sdo disponibilizados o modelo pode ser calibrado para cada setor
econdomico de um pais. Xj; e Pj, sdo definidos para cada setor econdmico e séo

calibrados de acordo com o coeficiente B;.

A implementagdo aqui proposta leva em consideragido que as variaveis

macroecondmicas sio modeladas como variaveis com ordem maxima 2, i.e.:

Xiig = Piig T ’Pj,e,iX g 1+ ‘}’j,sz:r’JJ 2+ € (3.8)
Onde:

e Xjit1 € Xj;it2 580 os valores defasados da varidvel macroecondmica Xjj;
e B =(Bi.0 Bi1; ---; Bim) s80 os coeficientes a serem estimados

* ¢, ¢ o termo de erro normalmente distribuido com média 0 (zero), i.e.:

Eiir ™ N(G, Jéj.l_.:) and e, ~ N(D’ Z‘é)’ 3.9)

onde e, denota o vetor dos termos de erros e;;, das equagdes j x i, e . €é a

matriz de covaridncia (7 x i) (j x i) dos termos de erro e,

Para calibrar 0 modelo de inadimpléncia definido, é preciso resolver o

seguinte sistema de equacdes:

1
By = 1+e U2’
Vo= Bio+BuXine+ -+ Bpnims + Vi1 (3.10)

Kiie = Viin + V51X 1+ V528500 2+ iy
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Onde o vetor de chogue econémico E; é:

B = ["*‘} ~N(0,I)

£t

com:

Ev Z‘v,e
&= |:Ze;u Ee] ,

onde X, e X, . sdo as matrizes de correlagdo cruzadas.

Com o sistema (3.10) calibrado, € possivel utilizar a decomposicio de

Cholesky * para 3, i.e.:
F= A4

para simular a distribui¢do de probabilidades de madimpléncia. Primeiramente,
definimos o vetor de variaveis aleatérias normalmente distribuidas Zt ~ N(0,1),

onde cada componente ¢ modelado pela distribuigdio normal reduzida N(0,1).

Assim, calculamos:
Ez = A'Zf

que € o vetor dos termos de erros i, € € Utilizando estas relagdes, pode-se

chegar ao valor de Y, e conseqtiente no valor de Pj;.

* Uma boa referéncia para a decomposigio de Cholesky € Fishman (1997, p. 223).
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O ponto de partida é a matriz absoluta de transi¢io de Markov, baseada

na base de dados histérica da Moody’s ou do Standard & Poors, que nos

denotaremos aqui por gM.

Abaixo esta apresentada uma matriz de transicdo de qualidade de

crédito (com dados obtidos da agéncia de classificagio S&P — Standard & Poor’s):

Tabela 6: Matriz de transi¢do: probabilidades de migraciio de rating de crédito
em 1 ano (Fonte: Standard & Poor’s Credit Week (15 de abril de 2996)

Initial

Rating at year-end (%)

TAENE  Aap AA A BBB BB B o Default
AAA 9031 .33 0.68 0.06 0.12 0 0 0

AA 070 9065 779 0.64 0.06 0.14 0.02 0

A 0.09 227 9105 5.5 0.74 0.26 0.01 0.06
BBB 0.02 0.33 5.05 5693 530 LIz 1.2 0.18
BB 0.03 0.14 067 773 80.53 8.84 1.00 1.06

B 0 0.11 0.24 0.43 648 R346 107 520
cCC .12 0 0.22 1.30 238 1124 6186 15.79

A interpretag¢do desta matriz pode ser feita da seguinte maneira:

* Analisemos a linha A (faixa ou “rating” de qualidade de crédito AAA). A

probabilidade de uma empresa com rating AAA (6timo pagador de dividas)

permanecer nesta mesma categoria ¢ de 90,81%. A probabilidade desta

empresa passar para a categoria AA (degradagio da qualidade do crédito)

¢ de 8,33% e assim por diante.

o FE importante notar que o intervalo temporal é muito importante. No

exemplo da matriz acima o intervalo analisado € de 1 ano.

Notem que a probabilidade de uma empresa de rating AAA “defaultar”

(ndo pagar a divida ou parte da divida) é zero. E muito dificil uma empresa
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considerada 6tima pagadora de dividas degradar muito sua capacidade de

pagamento em apenas um ano.

Se o horizonte de tempo fosse maior, digamos 10 anos, esta probabilidade

provavelmente nfo seria nula.

Probabilidades de mudangas de qualidade de crédito sdo ditas
“absolutas”, pois sio médias baseadas em mais de 20 anos de dados que cobrem

diversos ciclos da economia em diversos setores econdmicos.

Como discutido anteriormente, probabilidades de default sio maiores
em periodos de recessdo econdmica, assim como probabilidades de degradacéio de
qualidade de crédito (transigio para faixa inferior de qualidade de crédito). Ocorre

exatamente o oposto em periodo de expansio econdémica:

SDP,

> 1 em recessao econdmica
asDP

(3.11)

SE80 w4 < e
Epey— conomlca
4SDP em expunsao e

Onde SDP, é a probabilidade de default simulada para um tomador de
divida e @SDP; a probabilidade de default absoluta (média histérica).

O CreditProtfolioView propde a utilizagdo de (3.11) para ajustar as
probabilidades de migracio em oM para obter a matriz de migragio, M,

condicionada ao estado da economia:
M, = M(P;;/ 8SDP)
onde o ajuste consiste no traslado e divisdo da massa de probabilidade em estados

de deterioracio de qualidade de crédito e estados de default quando o coeficiente

P;; / 8SDP ¢ superior a 1, e vice-versa quando o coeficiente for inferior a 1.
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Uma vez que € possivel calcular Pj; para qualquer horizonte de tempo,
para qualquer horzonte de tempo t = I, ..., T, o modelo pode gerar matrizes de

nmgracdo multi-periodo:

M; = [l¢=1,..7 M(P;:/ 8SDP) (3.12)

E possivel simular a matriz de transigio multi-periodo (3.12) vérias
vezes para gerar a distribuigdo condicional de default acumulada para qualquer
rating (categonia de crédito) sobre qualquer periodo de tempo. Ainda é possivel
utilizar a metodologia de Monte Carlo para gerar as distribui¢des de migragio

acumuladas sobre qualquer intervalo de tempo.

Comentarios finais sobre o CreditPortfolioView

O CreditProtfolioView, assim como o KMV que serd apresentado
posteriormente, baseiam-se no mesmo fato de que as probabilidades de default e
de migragdo de qualidade de crédito variam no decorrer do tempo.
CreditProtfolioView propde uma metodologia que interliga variaveis
macroecondmicas com probabilidades de default ¢ de migracdo de qualidade de
crédito. A utilizago do modelo necessita de extensa fonte de dados confidvel para
cada pais analisado e para cada setor/industria deste pais. Outra limitagdo do
modelo é o método préprio do modelo para ajuste da matriz de migracio de
qualidade de crédito. Ndo ¢é certo que a metodologia proposta pelo
CreditPortfolioView seja melhor que um simples modelo Bayesiano onde a
revisdio das probabilidades baseariam-se na experiéncia acumulada pelo

departamento de crédito de uma instituigdo financeira.

Para Aragio (2002), o modelo CreditPorttélioView baseia-se
essencialmente na relagdo entre as probabilidades de inadimpléncia dos devedores
e os fatores macroecondémicos, partindo-se de uma matriz de alteracdio da
classificacdo da qualidade do crédito (apresentada na tabela abaixo). Assim, é

possivel estabelecer probabilidades de mudanga de classificagdo mais elevadas em
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periodos de recessdo econdémica geral (normalmente quando o fluxo de crédito

freia repentinamente devido ao alto indice de inadimpléncia geral).

Existem algumas criticas relevantes com relagdo a utilizagdo deste

modelo, entre elas as principais sdo:

e Necessidade de grande quantidade de dados macroecondmicos e de
mercado (taxas de juros, indices de bolsas de valores, spreads de crédito,

indices de precos de commodities, etc).

¢ Eventos atipicos destroem as relagfes macroecondmicas existentes

CreditMetrics

O modelo CreditMetrics foi publicado em 1997 pelo banco JP Morgan.
Ele é baseado na distribui¢do futura de mudanca nos valores de um portfolio de
titulos de dividas corporativos em um horizonte de tempo pré-estabelecido,
normalmente 1 ano. As mudangas de valores sdo calculadas através de
probabilidades de transi¢io (migragdo) de uma categoria de qualidade de crédito
para outra {por exemplo, transicdo de uma empresa ou titulo de divida do rating

BBB para o rating C), bem como probabilidades de default (inadimpléncia).

Esta metodologia apresenta dois desafios principais: (i) primeiramente a
distribuigido de valor agregado do portfolio é longe de ser normal e (ii) o efeito de
diversificacdo do portfolio de titulos de crédito é mais complexo que o efeito de

diversificagio considerando apenas o risco de mercado.
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Para risco de mercado ¢ normal assumir uma distribui¢do normal de

mudanca de valor total do portfdlio, enquanto para risco de crédito este nio é o

caso, uma vez que as distribuicdes tipicas de titulos de crédito s3o estreitas € com

caldas curtas de grande espessura, como apresentado na figura abaixo:

Fequetcy

_'ypif:ﬁl rredit mﬁl-l:;q‘—-—*w.- . o

Typical market returns .

Fortfolio Vale

Fonte: documento técnico do CreditMetrics

Figura 4: Comparagio da distribuicdo de retornos de crédito e retornos de

mercado

Como pode ser observado, o ganho de valor esperado por uma elevagao

na qualidade de crédito da empresa emissora do titulo de crédito é limitado,

enquanto a perda de valor por uma deterioracdo da qualidade de crédito é

substancial. A distribuicdo ndo pode, portanto, ser aproximada por uma normal

(facilmente calculada através da média e varidncia dos dados disponiveis). O

calculo do VaR (Value-at-Risk ou Valor-em-Risco) para risco de crédito requer a

simulag¢do da distribuigéo total de mudangas de valor (ou distribuicdo de retornos)

do portfélio de titulos de crédito.
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3.3.1

Para medir o efeito de diversificagio do portfolio, € preciso estimar as
correlagBes nas mudancas/migracdes de qualidade de crédito para todos pares de
devedores. Entretanto estas correlagdes nio sfo dirctamente identificaveis. Assim,
CreditMetrics baseia sua estimativa na probabilidade conjunta de retornos, que,
por sua vez, resulta de uma hipdtese simplificadora da estrutura de capital do
devedor (tomador de crédito) e também na metodologia de célculo de retorno de

acdes. Este é o ponto chave do CreditMetrics, que iremos desenvolver a seguir.

O CreditMetrics ndo se baseia em risco de mercado. A tnica incerteza
no modelo € relativa 4 migracfio de crédito (mudanca da qualidade de crédito),
isto &, relativo a0 movimento para cima ou para baixo no espectro de qualidade de
crédito (que varia de AAA a CCC). Em outras palavras, o risco de crédito ¢
analisado independentemente do risco de mercado, o que €, neste caso, uma

limitacdo do modelo.

Sumaiario do CreditMetrics

A metodologia do CreditMetrics do banco JP Morgan pode ser
resumida através da Figura 5, que mostra os dois “blocos-pilares” principais, 1.e.,
VaR (“Value-at-Risk ) de crédito para um unico titulo de divida e VaR de crédito
do portfélio como um todo, levando em consideragio os efeitos de diversificagdo
de portf6lio. Existem ainda dois outros blocos auxiliares, “correlagbes”, que
provém das correlagdes dos retornos dos ativos que sfo utilizadas para gerar a
matriz conjunta de probabilidades de migragio de crédito e “exposi¢cdes”, que

gera as exposicoes de derivativos, como swaps € opgoes.
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Bloco 4 Bloce 1 Bloco 3
Exposicies Value-ai-Rickda Carteira Daride as Crédin Correlacies
Carisira Rading Semtoridad Spead Sérier de Radings
Volatilidad Pobah ikl ades Taxa de Beavaliacio de Modelos
o Mercado de Migracio Recuperacio Valor Presenie pox exenplo,
de Raning na Inadingp Encin do Toule Correlagies}
Disbrdbuic dos Desvio-Padrin do Valor do T shule Indiridual CI.:I . gasde
de Exposighes Devido a Mudanga na Qualidade do Crédito - rmagmmc i
» Value at-Rickda Carieira Dearido ao Crédiie 4
Bloco 2

Figura 5: Sumario do CreditMetrics: Os quatros blocos-pilares

VaR de crédito de um tnico titulo de divida (bloco #1)

O primeiro passo para construgdo do modelo € definir um sistema de
“rating” de crédito, que classifica categorias de qualidade de crédito juntamente
com probabilidades de migracio/mudanca de qualidade de crédito de uma
categoria de crédito para outra sobre o periodo de tempo pré-establecido. A matriz
de transi¢cdo ¢ o componente chave para o calculo do VaR (Valor em Risco;
Value-at-Risk ; perda potencial dado um intervalo de confian¢a e um horizonte
temporal) de Crédito proposto pelo JP Morgan. Esta matriz pode ser obtida de
agentes de classificagdo de qualidade de crédito como a Moody’s, Standard &
Poor’s ou do proprio departamento de crédito da instituigdo financeira que deseja
implementar o modelo. A grande hipétese embutida na utilizagdo deste tipo de
matriz € que todos os tomadores de crédito dentro de uma mesma categoria de
qualidade de crédito tém as mesmas probabilidades de migragio de crédito e as
mesmas probabilidades de default. O KMV difere neste quesito na medida em que
em seu modelo cada emissor de titulos de divida é especifico e caracterizado por
distribuigdo de retornos de ativos, estrutura de capital e probabilidade de default

individuais.
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O segundo passo ¢ determinar o horizonte de tempo desejado.
Normalmente adota-se 1 ano, entretanto horizontes de tempo maiores como 10
anos também pode ser adotado quando trata-se de titulos de dividas relativamente

iliquidos com prazos de vencimento grandes (superior ou igual a 10 anos).

A terceira fase consiste em determinar uma “curva de desconto” (ou
“estruturas temporais de taxas de juros”) para cada categoria de qualidade de
crédito (para cada rating) e, no caso de default do emissor do titulo, o “valor de
recuperacio™ do titulo de divida, que normalmente € expresso como porcentagem

do **valor de face” do titulo.

A ctapa final do processo € a computacfo da distribuicio de mudangas

de valor do portfélio devido a mudangas de categoria de crédito ou default.

VaR de crédito de um portfélio de titulos de crédito (bloco #2)

Primeiramente consideremos um portfélio composto de 2 bonds (titulo
de divida emitido em mercado global) com ratings (categoria de crédito) inicial
“BB” e “A” respectivamente. Dada a matriz de transi¢do apresentada na Tabela 6,
e assumindo que ndo existe correlagdo alguma entre mudancas de classificagéo de
crédito dos titulos, nés podemos facilmente obter a tabela de probabilidades de

migra¢io conjunta apresentada na Tabelo 7 abaixo:

3> Na literatura encontramos o termo “valor de recuperagio” também como “taxa de recuperacdo™;
e “valor de face” como “par”. O “valor de face™ de um titulo de divida ¢ o montante original
emitido de divida por titulo. Por exemplo, se cada titulo corresponde a R$ 1.000,00 de divida
emitida, seu “valor de face” ou “par” é R$ 1.000,00. Uma “taxa de recuperagio” de 50% significa
que se a empresa emissora falir, o detentor do titulo conseguira recuperar 50% do valor original do
titulo, que neste exemplo corresponde a R$ 500,00/1itulo.
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Tabela 7: Probabilidades de migragdo conjunta (%) com correlagdo nula para dois

emissores classificados com rating BB e A

Obligor #2 (sngle-A)

AAA  AA A BERB BB B CCC  Default
Obliger #1 (BE)  0.0% 2.27 9105 552 6.74 0.28 0.01 0.06

AAA 0.03 0006 0.00 003 000 0.00 6.00 0.00 0.00

AA 614 0.00 6.00 Q.13 00 0.00 0.00 0.00 0.00
A 067  0.00 0.02 0.8 040 0.00 0.00 0.00 5.00
EEB 773 0.01 0.18 704 043 .06 0.02 0.00 0.00
BE 8053 0.07 1.83 7332 445 .60 .20 001 0.05
B 284 001 0.20 8.05 049 007 0.02 0.00 0.00
Cccc L6 000 002 091 006 801 0.00 0.00 0.60

Default Log 000 0062 0.97 D06 0.01 0.00 0.06 .00

Fonte: Journal of Banking & Finance 24 (2000), p 59-117

Cada clemento da Tabela 7 ¢é simplesmente o produto das
probabilidades de transicio de cada devedor. Por exemplo, a probabilidade
conjunta do devedor #1 e do devedor #2 continuar na mesma classificacio de

crédito é:

80,53% x 91,05% = 73,32%,

onde 80,53% ¢ a probabilidade do devedor #1 continuar na categoria de rating
“BB” e 91,05% ¢ a probabilidade do devedor #2 continuar na categoria de rating

L‘A”

Todavia esta tabela ndo ¢ muito util na prética quando precisamos levar
em conta o efeito de diversificagdo em um portfélio com uma grade quantidade de
titulos de crédito. De fato as correlagBes entre as mudancas das categorias de
créditos dos titulos sdo diferente de zero, como foi considerado para construgio da
tabela acima. Além do mais, o modelo CreditMetrics é relativamente sensivel a
estas correlagdes. A estimativa acurada das correlagdes é, portanto, um fator

determinante na otimizacio do portfélio sob o ponto de vista risco-retorno.
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As correlagdes sdo normalmente maiores entre empresas do mesmo
setor ou da mesma regido que entre empresas de setores deferentes. Além do mais,
os graus de correlagdo variam com o estado da economia. Se a economia
desacelera ou entra em recess3o, a maioria dos ativos referentes a um devedor vai
depreciar e sua qualidade de crédito vai cair e a probabilidade de ocorréncia de
uma cadeia de defaults de empresas aumenta substancialmente. Por outro lado, se
a economia esta performando bem, as correlagdes de default dimmuem. Assim,
ndo podemos esperar que as probabilidades de ocorréncia de default e migragio
de qualidade de crédito permancgam constantes ao decorrer do tempo. Existe
claramente uma necessidade de um modelo estrutural que interligue as mudangas
de probabilidades de defauls com variaveis fundamentais que possuam correlagdo
estavel ao decorrer do tempo. Assim como o KMV, o CreditMetrics deriva as
probabilidades de default e de migragio de qualidade do crédito de um modelo de

correlago dos ativos da empresa em analise.

Por questdo de simplicidade, no modelo do CreditMetrics o prego das
acBes da empresa em analise ¢ utilizado como valor de seus ativos, que
geralmente niio podem ser obtidos facilmente. Esta é uma premissa importante do

CreditMetrics que pode afetar a precisdo do método.

Primeiramente, CreditMetrics estima as correlagdes dos retornos das
acdes de varios devedores. Em seguida o modelo obtém as correlagoes de
mudancas da qualidade de crédito diretamente da distribuigdo conjunta dos
retornos das a¢des. Este método é semelhante ao método utilizado pelo KMV, que

sera apresentado no proxime item.

O método proposto € o modelo de precificacdo de opgles para
precificagdo de ativos corporativos inicialmente desenvolvido por MERTON
(1974). No método, o valor dos ativos da empresa, V,, segue um movimento

geométrico Browniano, i.e.:

62
V, = Vgexp{(,u—i)ﬂ-cr\/fl} (3.13)
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Com Z; sendo uma varidvel estocastica normal reduzida ~ N(0,1) e, p e ¢° sendo
respectivamente a média e a variancia da taxa instantinea de retorno dos ativos da

empresa, dV/ V.

V: € log-normalmente distribuido com valor esperado no tempo t, E(V)) =

Voexp{pt}.

Ainda ¢ tido como premissa que a empresa tem uma estrutura de capital
bastante simples, financiada apenas por suas ag¢des, S;, e um titulo de divida “zero-
cupom” ® com vencimento no tempo T, de valor de face F e valor de mercado
atual B.. O balango patrimonial desta empresa pode ser representado através da

tabela abaixo:

Tabela 8: Balango patrimonial da empresa-exemplo

Ativos Passivo
Ativos de Risco: Vi Dividas: B, {F)
________________ AcBes: S
Totai Vi Vi

E importante salientar que neste modelo o default somente ocotre na
data de vencimento do titulo de divida quando o valor dos ativos da empresa é
menor que o pagamento prometido, F, para os detentores dos titulos de divida. A
Figura 6 mostra a distribuicdo do valor dos ativos da empresa no tempo T,
vencimento do titulo de divida “zero-cupom™, e a probabilidade de default, que é a

area sombreada (que corresponde ao valor dos ativos inferiores a F).

% Um titulo de divida & dito “zero-cupom” quando ele nio paga juro antes de seu vencimento.
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Assets Value
A

E(V,) =V, e"

\ Probability of default

T Time

>

L

Fonte: Journal of Banking & Finance 24 (2000), p 59-117

Figura 6: Distribuicio de valores dos ativos da empresa no tempo T
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O modelo de Merton € estendido pelo CreditMetrics de modo a incluir

mudangas na qualidade de crédito, como apresentado na Figura 7 abaixo.

Standard normazl distribution for a BB-rated firm

Raing: Default lcce| B Firm remains BB BEBB| A [AA | AAA

Prob (%) 1.08 1.00 |8 84 B0 53 773 log7|oqa] 603
Z-threshold (s) Zc:cc Z, Zaa Zaa ZA ZM ZAM
-2,80 204 -1.23 1,37 239 293 343

Fonte: Journal of Banking & Finance 24 (2000), p 59-117

Figura 7: Generalizagdo do modelo de Merton para incluir mudancas de rating

Esta generalizagio consiste em repartir a distribui¢do de retornos dos
ativos em bandas de maneira que se reproduzam exatamente as probabilidades de
migragio de qualidade do crédito contidas na matriz de migragio (ou transi¢io) de
crédito. A Figura 7 mostra a distribui¢do normalizada do retorno dos ativos, em
um horizonte de tempo de 1 ano, que € normal com média zero e varidncia
unitaria. As faixas de rating de crédito correspondem s probabilidades de
transicdo da Tabela 7 para um devedor de rating BB. A cauda direita da
distribuig@o, ao lado direito de Zapa, corresponde a probabilidade do devedor ser
promovido do rating BB a AAA, isto é, 0,03%. J4 a area entre Zas € Zaaa,
corresponde a probabilidade do devedor ser promovido de BB a AA, e assim
sucessivamente. A cauda esquerda da distribui¢do, ao lado esquerdo de Zcce,

corresponde a probabilidade de default do devedor, isto €, 1,06%.
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A Tabela 9 mosira as probabilidades de transi¢do para dois devedores,
de rating BB e A respectivamente, e os valores limites de rating de crédito

(“thresholds™; valores limites da distribui¢@io normal reduzida, Z4, Zggg, etc).

Tabela 9: Probabilidades de migragdo e valores limites de rating de crédito para

devedores de rating BB e A

Rated-A obligor Rated-BB obligor

Rating in 1 yeer Trobabilities (34) Thresholds: Zir)  Trobabilities (34) Threshelds: 2{u)
AAA 0.0 312 003 343

LY.y 2.27 153 014 253

A 01.05 —1.51 0.67 135

EBB 5.52 —2.30 773 1.37

BB 0.4 —2.42 053 —123

B 0.26 —31% .84 204

CCC 0.01 —324 1.00 —2.30

Diefpult .06 1.0#

Fonte: Journal of Banking & Finance 24 (2000), p 59-117

Esta generalizagfio de Merton ¢ relativamente ficil a ser implementada.
Ela assume que o logaritmo dos retornos normalizados sob qualquer periodo de
tempo € normalmente distribuido com média zero e variancia 1, e igualmente para
todos devedores dentro de uma mesma categoria de rating. Se pper € 2
probabilidade do devedor de rating BB defauitar, entio o valor dos ativos do

devedor, V., € tal que:
Poes = Pri¥, < Vo
o que pode ser traduzido para o limite normalizado Zccc, tal que a drea da calda

inferior a Zeee seja pper. De fato, de acordo com (3.13), o default ocorre quando Z,

satisfaz:

In (Foer/ Vo) — (s — (6% /2))t z}
aﬂ = (4

_ In (% Vor] + 1 = (o /2)]t] _
. = CPH <y,

Poet = Pf{ (3.14)
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onde o retorno normalizado:

_ /%) — (u— (/2 (3.15)
NG

¥

¢ uma normal reduzida (N[0,1]). Zccc ¢ simplesmente o ponto limite da
distribuicdo normal reduzida correspondente & probabilidade acumulada pper.
Assim, o valor critico dos ativos Vper que corresponde ao default da empresa ¢ tal

que Zcce = - dp, onde

_ In{0%/Vou) + E,u— (62 /2))t (3.16)

5
o1

¢ a chamada “distincia para inadimpléncia” ou “distdncia para o defauls”
(“distance-to-default”, DD). E preciso notar que os himites de transi¢do de rating
de crédito sdo necessarios para obtenc¢do da matriz de probabilidades conjuntas de
migragéo de crédito, e eles sdo calculados sem a necessidade de saber o valor dos
ativos da empresa (ou estimar sua média e varidncia). Apenas para calcular o
valor critico dos ativos Viper € preciso estimar o retormo (u) € a volatilidade (o) dos

ativos da empresa.

Assim, Zg é o ponto limite correspondente & probabilidade acumulada

do devedor defaultar ou migrar para o rating CCC, isto é, pper + pcce, etc.

Uma vez que o retorno dos ativos de uma empresa ndo ¢ facilmente
calculado/observado, CreditMetrics utiliza como aproximacio o retorno das agdes

da empresa, o que & equivalente a assumir que as atividades da empresa sio

totalmente financiadas pelas agoes.

A partir de agora, assumiremos que a correlacdo entre os retornos dos
ativos de duas empresas ¢ conhecida, denotada por p, e assumida como sendo
0,20. No nosso exemplo, os logaritmos dos retornos normalizados dos ativos de

ambas empresas seguem uma distribui¢do normal conjunta, ou seja:
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—1

1
f J¥A ex -
- (rBB Fa P) 2’_]'[ flfpz p{zl‘l_pz}

g — 2ranra + 7] }

Nés podemos facilmente calcular a probabilidade de ambos devedores
estarem em qualquer combinacgo de categorias de rating de crédito. Por exemplo,
a probabilidade dos devedores permanecerem nas categorias BB e A,

respectivamente, &:

Pr(—123 <rgp < 1.37, — 151 <74 < 1.98)

137,198
= / S(7eB,7a; p)drgpdra = 0.7365.

1.23 J-1.31

Se nos implementarmos o mesmo procedimento para as outras 63

combinagdes restantes, obteremos a Tabela 10 abaixo.

Tabela 10: Probabilidades conjuntas de transi¢do para devedores de rating BB e

A, quando a correlac@io entre os retornos dos ativos € 20%

Rating of first  Rating of second company (A}

company AAA  AA A BRB BB B CCC Def  Towl
{BB}

AAA 0.00 .00 403 400 2.00 0400 090 4.00 003
AA non 001 013 o000 "G00 00D 000 0.00 0.14
A 8O0 004 061 001 0DD B 0 00D 0467
BEB 002 035 70 030 002 001 003 0.00 7.69
BB 007 179 TiES 424 056 018 001 0. 80.53
B Dop 008 790 079 D13 005 000 0.0 £87
e 0.00 0.1 0.85 011 002 001 000 0.00 1.00
Def 0.00 001 090 043 002 001 00D 00D 107
Total 009 220 9106 S48 0 075 0% 001 006 1D

Fonte: Standard & Poor’s

Nos podemos, assim, comprar a Tabela 10 com a Tabela 7, sendo esta

ultima obtida considerando correlacdo zero, para verificar que as probabilidades

de migracdo conjunta modificam-se.
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A Figura 8 ilustra o efeito da correlagdo dos retornos dos ativos de dois

devedores de rating BB e A respectivamente.

Joint default probability
0.06

0.05
0.04
0.03
0.02

0.01

0
co 01 0.2 03 04 05 068 07 08 09 1.0

Correlation
Fonte: Journal of Banking & Finance 24 (2000), p 59-117

Figura 8: Probabilidade de defauir conjunto como fungdo da correlagio dos

retornos dos ativos dos devedores

Sendo mais especifico, consideremos duas empresas devedoras cujas
probabilidades de default sejam Pl(Ppeni) € P2(Ppen), respectivamente. A
correlagdo entre os retornos de seus ativos € p. O evento de default para o devedor
1 e o devedor 2 € denotado, respectivamente, DEF1 e DEF2 ¢ P(DEF1, DEF2) é a
probabilidade conjunta de default. De acordo com LUCAS (1995), pode-se

demonstrar que a correlacio de default é:

P(DEF1, DEF2) — P1 - P2
VPI(I = PL}-P2(1 — P2)

corr{DEF1, DEF2} = (3.17)

A probabilidade conjunta de ambos devedores defaultarem, de acordo

com o modelo de Merton, é:

P(DEF1,DEF2} = Pr ¥ < Hpen, V2 < Vpets] (3.18)



66

3.3.4

onde V| e V, denotam os valores dos ativos dos devedores no tempo t, € Vpen €
Vpep $30 0s valores criticos correspondentes a partir dos quais os devedores

defaultam. A expressio (11.6) € equivalente a:

P(DEF1,DEF2) = Pr[n< —dl,n< —d&] =No{ —dy, — d5,p) G19)

onde 11 e 1> denotam os retornos normalizados, definido em (3.15), dos devedores
1 e 2 respectivamente, € da! e dy” siio as “distdncias para defaulf” correspondentes,
como apresentadas em (3.16). Na(x,y.p) ¢ a distribuigdo normal reduzida bivariada,
onde p é o coeficiente de correlagdo entre as varidveis x ¢ y. A Figura 8 ¢

simplesmente a representagio grafica de (3.19) com p variando de zero a 1.

Analise da diversificacio de crédito (bloco #2, continuacio)

A metodologia analitica que acabamos de abordar para um portfélio
com titulos de divida emitidos por dois devedores ndo ¢ aplicavel para um
portfolio que contenha titulos emitidos por mais de dois devedores. Nestes casos,
a metodologia CreditMetrics implementa a simulacdo de Monte Carlo para gerar a
distribuicio completa de valores do portfélio num horizonte de | ano. Para

implementagdo de tal simulagdo, os seguintes passos s40 necessarios:

e Determinacio dos limites de retornos dos ativos para cada rating de
crédito;

e Estimativa das correlagdes entre retornos dos ativos de cada par devedores;

e Gerar cenarios de retornos de atives de acordo com sua distribuicdo
conjunta normal. Uma técnica comum para gerar variaveis correlacionadas
normais ¢ a decomposi¢io de Cholesky’. Cada cendrio € caracterizado por
“n” retornos, um para cada um dos “n” devedores contidos no portfélio

avahado;

7 Para maiores informagdes sobre a simulagio de Monte Carlo ¢ a decomposicio de Cholesky, ver
FISHMAN (1997}, p 223.
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¢ Para cada cendrio, ¢ para cada devedor, o retorno é mapeado na categoria
de rating correspondente, de acordo com os limites obtidos no primeiro
passo.

e Dada a curva de spreads que se aplicada para cada rating, o valor total do

portfolio ¢é recalculado.

3.35 VaR de crédito e calculo do capital ¢econémico

O “capital econémico” € um pardmetro utilizado como “colchdo” para
absorver perdas inesperadas relacionadas a migragdo de qualidade de crédito e/ou

default. A Figura 9 mostra como determinar o capital econdmico.

P%

T R R A E W R AR A e raEE N BN e . . ewwm

R B T

<
2

2

v

4l
)

i Economic Capital . EL

Fonte: Journal of Banking & Finance 24 (2000), p 59-117

Figura 9 — “VaR de crédito e capital econdmico”

V(p) = valor do portfélio no pior cenario a um nivel de confianca de P%.

FV = valor futuro do portfélio = Vo(1+PR)
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3.3.6

Vo = valor atual do portfélio

PR = retorno prometido do portfélio

EV = valor esperado do portfélio = Vy(1+ER}
ER = retomo esperado do portfodlio

EL = perda esperada do portfélio

A perda esperada (EL) ndo ¢ considerada como perda contabil, mas €
imputada como custo no célculo do RAROC (Risk adjusted return on capital ou
Retorno Ajustado ao Risco no Capital). O capital econdmico vem apenas como

uma protecio para perdas inesperadas:

Capital econdmico = EV - V(p)

Estimativa das correlacdes de ativos (bloco #3)

Uma vez que os valores dos ativos totais das empresas ndo sdo
diretamente observaveis, os pregos dos ativos das acdes das empresas abertas sdo
usados para calcular a correlagdo entre ativos. Para um portfélio com um grande
nimero de titulos de dividas, com centenas de devedores, ainda seria necessario o
calculo de uma matriz de correlagdo imensa para cada par de devedor. Para
reduzir a dimensdo deste problema de estimativa de correlagdes, CreditMetrics
utiliza uma analise multi-fator. Este método aloca cada devedor a classes de paises
e setores que mais bem o representam. No CreditMetrics, o usudrio especifica
pesos para industrias e regides para cada devedor, assim como um “risco
especifico da empresa”, que é caracteristico do devedor e ndo € correlacionado
com nenhum ouiro devedor nem indice. Este ultimo pardmetro (risco especifico
da empresa) é normalmente determinado por um analista experiente de crédito que

conhega as especificidades crediticias de cada empresa.
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Exposicdes (bloco #4)

Este bloco do CreditMetrics trata do modelo de precificagdo que se
aphica a cada categoria de crédito. Para titulos de dividas como bonds, debéntures,
notas promissorias, empréstimos simples, etc, a exposicdo estd relacionada ao
risco de ndo receber os fluxos de caixa futuros em um horizonte de 1 ano. A
precificagio de tais atives em um horizonte de 1 ano € feita através da utilizagfio

das estruturas temporais de taxas de juros de cada categoria de rating de crédito.

Para ativos tais como derivativos (swaps e fowards), a exposi¢io é
condicionada a taxas de juros futuras. Ndo existe maneira simples de determinar
os fluxos de caixa futuros em risco sem fazer hipoteses sobre a dindmica das taxas
de juros. Estes casos de derivativos sdo ainda mais complicados, uma vez que a
exposicdo a risco pode ser tanto postitiva (se um swap estd “dentro do dinheiro™)
quanto negativa (se o swap estd “fora do dinheiro”). A Figura 10 apresenta o perfil
de exposicio de um swap de taxa de juros para diferentes cenarios de taxa de juros,
assumindo que néo existe mudanga de classifica¢3o de rating de crédito de ambas
contrapartes.

Exposure
{percent of notional)

F 3

Maximum

Expected e<posure

Fonte: Journal of Banking & Finance 24 (2000), p 59-117

Figura 10: Exposi¢éo a risco de um swap de taxa de juros
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Assumiremos neste trabalho que a exposi¢do média de um swap € dada.
No CreditMetrics, sedo as taxas de juros deterministicas, o calculo da distribuigio

futura de pregos ¢ feita através de um procedimento especifico:

Valor do swap em | ano, no rating “R”
= Valor futuro livre de risco em 1 ano — Perda esperada, em um ano,

até o vencimento (3.20)

onde

Perda esperada em um ano, até o vencimento
= Exposi¢io média a partir do ano 1 até o vencimento
x Probabilidade de default a partir do ano 1 até o vencimento 3.21)

% (1 — taxa de recuperagéio)

O valor futuro livre de risco do swap € calculado descontando os fluxos
de caixa futuros do swap, baseado nas estruturas temporais de taxa de juros, €
utilizando a curva de taxas de retorno dos titulos do govemo. Este valor é o

mesmo para todos ratings de crédito.

A probabilidade de defauit do ano 1 até o vencimento pode ser obtida
diretamente de agéncias de classificagio de crédito Moody’s ou Standard &

Poor’s ou podem ser obtidas da matriz de migragio de crédito.
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KMV

O modelo KMV foi desenvolvido pela empresa californiana “KMV
Corporation” para estimar freqiiéncias esperadas de inadimpléncia (EDF —~

Expected Default Frequency).

A 1déia geral deste modelo é a precificagdo (dar um valor justo)
considerando que a empresa tomadora do crédito pode ser considerada como uma

opg¢do (financeira), mais especificamente uma opgdo de venda.

Em uma op¢io de venda de um determinado ativo, o vendedor (da
op¢do) cede o direito, a uma segunda parte (o comprador da opcio), de exercer a
opgdo (vender o ativo) numa data futura e a partir de um prego estipulado no
momento de venda da opgio (prego de exercicio ou “strike”). O vendedor, para
ceder este direito ao comprador, recebe um prémio (o preco da opgdo), que
corresponde com a remuneragdo do vendedor pelo compromisso assumido com

comprador na data futura (vencimento da opgio).

A funcdo de pagamento de um empréstimo esta diretamente relacionada
com o valor de mercado da empresa devedora. Se o valor de mercado de secus
ativos superar o valor do empréstimo, os proprietirios da empresa tém um
incentivo para pagar ao credor e reter o valor residual como lucro. Caso contrério,
a empresa devedora podera tomar a decisdo de entregar os seus ativos. Esse
mecanismo ¢ analogo a subscrigdo de um contrato de opgao de venda sobre uma
acdo. Se o preco da acdo exceder o preco de exercicio, o subscritor da opgio reterd
o prémio da venda. Se o prego da ag@o cair abaixo do prego de exercicio, a opgio

sera exercida € o subscritor perdera montantes progressivamente maiores.

Para CAOUETTE, ALTAMAN e NARAYANAN (1998), uma das
principais vantagens que o KMV tem sobre modelos concorrentes € que a matéria-
prima ou material de base para calcular as probabilidades de default é o preco das

agdes da empresa tomadora de empréstimo (devedor).
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O KMV nido utiliza dados estatisticos de agéncias de rating
(classificagiio do risco de crédito), tais como Moody’s, S&P e Fitch, para célculo
da probilidade de inadimpléncia. Os dados sdo extraidos em fungéio de estruturas

de capitais, das volatilidades, e dos valores de mercado dos ativos da empresa.

A metodologia KMV apresenta melhores resultados para empresas
abertas com cotagfio na bolsa de valores regional (de Séo Paulo, no caso do Brasil),
pois os valores esperados dos ativos extraidos das a¢des sdo determinados por um

“consenso” do mercado.

ABE (2002) descreve o processo completo do KMV adequando-o ao

mercado brasileiro. O modelo segue trés passos:
1) Estimativa do valer do ativo e da volatilidade 8 do ativo.
2) Calculo da “distancia a inadimpléncia” (“distance to default” ou DD)
3) Calculo da probabilidade de inadimpléncia.

Este modelo procura determinar quando uma empresa especifica
tomadora de crédito ficara inadimplente (o que quer dizer o n3o-pagamento dos

juros ou do montante principal de um crédito).

O modelo KMV ° baseia-se na hipdtese de que o mercado acionario ¢ a
fonte mais eficiente de informacdes acerca da saide financeira de uma empresa (e,
portanto, acerca da capacidade de pagamento de dividas desta empresa). O
modelo KMV relaciona diretamente a fung@io pagamento de um empréstimo com
o valor de mercado da empresa devedora (valor de suas a¢des negociadas na bolsa
de valores). Assim, é possivel calcular uma medida de freqiiéncia esperada de

inadimpléncia e, portanto, calcular a perda potencial de uma operagédo de crédito

% Volatilidade, por defini¢do, € o desvio padrio do retorno financeiro do ativo, ou também pode ser
visto como volatilidade do prego do aiivo. Quanto maior for este desvio padriio, maior ¢ a
VaRiagdo de prego deste ativo e, portanto, mais volatil ¢ o ativo.

? Este modelo é alvo de criticas uma vez que correlaciona o valor de agdes de uma determinada
empresa com o valor das operacdes de crédito tomadas por esta empresa. Titulos de crédito e agdes
sdo ativos completamente diferentes.
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feita com esta empresa.

E preciso notar que este modelo somente ¢ aplicavel a operacdes de
crédito onde o tomador (aquele que recebe o crédito) possui agdes negociadas em
alguma bolsa de valores (no nosso caso, na bolsa de valores de Sdo Paulo). O
modelo utiliza como dados de “input” o histérico de pregos das acdes da empresa

tomadora do crédito, bem como a volatilidade destas a¢des.

Relacio entre risco de crédito e a teoria de opgies

Antes nos aprofundarmos na teoria do modelo KMV, é preciso
conhecer melhor a teoria de opgdes. Uma opgdo € um contrato derivativo no qual
seu valor dependera do prego do ativo subjacente associado. Existem dois tipos de

opcdes:

e  Opclo de compra (ou Call)
¢  Opc¢ho de venda (ou Put)

Os detentores de uma Call (comprador da opgdo de compra) tém o
direito de comprar o ativo subjacente por um prego pré-determinado (preco de
exercicio ou “strike”) em uma data futura (vencimento ou data de exercicio),
sendo os vendedores da Call obrigados a vender o ativo subjacente caso seja
solicitado no vencimento pelo detentor da Call. Por outro lado, os detentores de
uma Put (comprador de uma opg¢do de venda) tém o direito de vender o ativo
subjacente por um preco pré-determinado no vencimento da Put, sendo o
vendedor da Put obrigado a vender o ativo subjacente pelo prego de exercicio

(“strike™).

Os compradores de Calls nfo tém a obrigagio de comprar o ativo
subjacente caso este, na data de exercicio da opg¢Ho, esteja com um valor inferior
ao valor de exercicio da Call. Da mesma maneira, os compradores de uma Put ndo

precisam necessariamente vender o ativo subjacente (exercer a opgo), caso este
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esteja cotado no mercado a um pre¢o superior ao prego de exercicio da Put (neste
caso, para o detentor da Put, ¢ mais lucrativo vender o ativo subjacente no

mercado).

Quando ndo ha exercicio da opgéio, o valor da Call ou da Put ¢ zero.

Assim, o valor da Call e da Put pode ser definido pelas relagdes abaixo:

Valor da Call = Max[S; - X; 0]
Valor da Put = Max[X — S;; 0]

onde S; ¢ o preco do ativo subjacente no momento do exercicio (vencimento da

op¢io) e X € o prego de exercicio da opgio.

Os graficos de valor das opgdes na compra ¢ na venda em fungdo do

preco do ativo subjacente estdo apresentados na Figura 11 abaixo:

Compra CALL Compra PUT

A N

L 7 | N

Vende CALL Vende PUT
A

SN

N\ 4

Figura 11: Valor dc op¢des na compra ¢ na venda em fung¢@o do prego do ativo

subjacente

Fisher Black ¢ Myron Scholes, na década de 60, desenvolveram o
modelo de precificagio de opgdes. Este modelo tinha como premissa que o preco
das a¢des apresentava um movimento aleatdrio, sendo as mudangas no curto prazo
normalmente distribuidas. A vantagem da utilizagdo da hipétese de normalidade

do preco (retorno) de agdes ¢ que através apenas de dois pardmetros {média ¢
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desvio padrio) € possivel determinar as probabilidades de ocorréncia de qualquer

valor da distribuicdo (através da funcéo densidade de probabilidade normal).

A partir das hipoteses de normalidade de retorno e com base na teoria
de ndo arbitragem, Black & Scholes desenvolveram as férmulas abaixo para
precificacio de opgdes de compra no vencimento de agdes sem pagamento de

dividendos.

c=S.N(d,)-X.e"T . N(d,)

ln®§)+ [i + G;f; ] .T
! 6.JT

d,=d,-¢.JT

onde S representa o valor de mercado do ativo subjacente, i a taxa de juros até o
vencimento, T o prazo restante até o vencimento, X o prego de exercicio da opgdo
(strike), o a volatilidade do ativo subjacente, N(d;) ¢ N(d;) os pontos da

distribui¢do normal reduzida correspondente as férmulas d; e ds.

A uma primeira vista, modelos de precificagdo de op¢des financeiras
ndo parecem ter muita relacdo com estimativa de risco de crédito. Contudo,
através de uma observagio mais detalhada, pode-se constatar que o Patrimdnio
Liguido de uma empresa apresenta o mesmo perfil que o pagamento de uma

op¢ao de compra.

Os detentores do Patriménio Liquido de uma empresa (ou simplesmente
“PL”) tém o direito sobre todos os fluxos de caixa remanescentes depois do
pagamento dos outros detentores de direitos financeiros (governo, funcionarios e
etc.). O mesmo se aplica a liquidacfio de uma empresa; os detentores do PL ficam
com o residual do pagamento de todas as dividas. Entretanto, caso apés todos os
pagamentos o Patriménio Liquido da empresa ficar negativo, os acionistas ndo sio
obrigados a mjetar recursos (preferirdo guarda-los para capitalizagdo de uma nova

empresa). Assim, podemos modelar o valor do PL como sendo:

Valor do Patriménio Liquido = Max| Valor dos Ativos (— Valor da Divida ; 0)
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34.2

3.4.2.1

Assim, pode-se concluir que o perfil do Patriménio Liquido de uma
empresa ¢ analogo ao perfil de uma compra de uma call (vide perfil de compra de

uma call apresentado na Figura 11).

Apuraciio da frequéncia esperada de inadimpléncia (EDF)

A apuragio da freqiiéncia esperada de inadimpléncia (ou EDF -

Expected Default Frequency) é dividida em tr€s fases:

e A primeira corresponde 4 estimagiio do valor de mercado dos ativos da

empresa ¢ suas volatilidades;

» A segunda corresponde a apuragdo da distancia para inadimpléncia,

medida principal para mensuracio do risco de crédito da empresa;

e A terceira e ultima corresponde ao mapeamento das distdncias para
inadimpléncia, de acordo com informagdes dos bancos de dados de

inadimpléncia.

A partir da metodologia do KMV e de informages extraidas dos pregos
das agBes e balangos de empresas, ¢ possivel estimar o risco de crédito
(probabilidades de inadimpléncia) para qualquer emissor de titulo de divida (caso

este tenha a¢des negociadas em uma bolsa de valores).

Valor do ativo (V,) e volatilidade do retorno (c,)

Se as obrigacBes das empresas fossem negociadas ou precificadas a
mercado diariamente (como ag¢des em bolsa de valor), a apuragio do valor de
mercado dos ativos da empresa seria bem mais facil (que corresponderia 4 soma

dos valores a mercado de seus ativos descontados dos valores a mercado das
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dividas; e a volatilidade seria obtida através de uma série historica destes valores).
Na prdtica apenas os valores das a¢des da majoria das empresas de capital aberto

podem ser observados diariamente no mercado.

Grande parte de titulos corporativos de divida (bonds, debéntures e
instrumentos de crédito estruturados) ndo tem cotagio didria de prego, o que
impede sua precificagdio a mercado (MTM ou “Mark-to-Market™). A solugéo
alternativa para estimar o valor total dos ativos, adotada pela KMV Corporation,
fo1 considerar que os valores dos ativos das empresas seguem uma distribuigio
log-normal, ou seja, que o logaritmo dos retornos (rentabilidade) dos ativos sdo
normalmente distribuidos. Segundo estudos especificos, a hipdtese de log-
normalidade dos retornos ¢ bastante robusta e niio se aplicaria apenas no caso de

fusdo/cisdo, que tornam os valores dos ativos analisados descontinuos.

Para tornar o modelo vidvel computacionalmente, a KMV adotou a
hipétese de que a empresa analisada apresenta estrutura de capital bem simples

composta apenas por:

* Agdes negociadas em bolsa de valores organizada;

e Dividas de curto prazo, considerada como caixa;

¢ Dividas de longo prazo, consideradas como perpetuidades e convertiveis

em agdes preferenciais.

A utilizagdo da hipdtese de normalidade do retorno dos valores dos
ativos ¢ agdes de uma estrutura de capital simplificada torna possivel a derivacio

de uma expressio analitica para o valor de mercado das agdes da empresa (Vg):

Ve =1{(Vy; 04X T 1) (3.22)

Onde X € o valor nominal das dividas no vencimento, T o tempo
restante at€ o vencimento das dividas e r a taxa de juros livre de risco (no

mercado internacional pode ser considerada a taxa dos titulos de divida
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americanos — US Treasuries; e no mercado nacional como a taxa de juros dos

contratos de DI da BM&F).

A KMV utiliza uma segunda equagio que relaciona a volatilidade ndo

observavel dos ativos da empresa com a volatilidade de suas agOes:
og = f(Vg; o4 K1)

Onde K representa o grau de alavancagem financeira da empresa e 6a
representa a volatilidade dos ativos da empresa. A estrutura analitica desta
expressio depende da estrutura de capital da empresa (o quanto foi capitado

mediante emissédo agdes, etc).

Se op fosse diretamente observavel, como os precos de agbes
negociadas em bolsa de valores, poderiamos resolver simultaneamente as
equacdes apresentadas para V, e oa. Todavia a volatilidade instantnea do
patrimbnio liquido da empresa é relativamente instdvel e bastante sensivel a
variagdes do valor total dos ativos, e ndo ¢ possivel medir og facilmente através de
dados obtidos do mercado. Uma vez que apenas Vg ¢ dirctamente observavel, nés
podemos obter V da férmula (3.22), que pode ser representado como uma funcio

do valor total das agdes da empresa ¢ da volatilidade dos ativos da empresa:
Vy = f(Vg; 04 K1)

Um processo iterativo é utilizado para calibrar o modelo para ca As
expressdes analiticas utilizadas no processo iterativo sdo as expressbes de
estimacio do valor de mercado dos ativos de Merton, apresentadas no item

referente ao CreditMetrics. Seguem abaixo estas expressoes:

V=1V N{d)—cTXN(d,)

1 v
a =(f,—,'i£:\:!’1' --i-f\f((f)
i ,“t .1‘}_ i
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onde:
| at
ln[“'-f-]-}- r+ —'*—JT
i p 2
= s NT
u’__, = d] — JAJT

Calculo da distincia para a inadimpléncia (DD)

A KMV Corporation observou na pratica, através de analise de centenas

0

empresas, que a inadimpléncia'® ocorre quando o valor total dos ativos atinge um

patamar entre o valor da divida de curto prazo € o total das dividas.

Somente o valor total das dividas de uma empresa pode ndo representar
uma varidvel eficaz para estimar a probabilidade 3 inadimpléncia, segundo
CHAIA (2003). Assim, a KMV Corporation implementou a fase intermediaria de
calculo da distdncia 4 inadimpléncia (DD) antes da apuragiio das probabilidades
de inadimpléncia. A distdncia & inadimpléncia representa o numero de desvios-
padrdo entre a média da distribui¢ao dos valores dos ativos da empresa (E(A)) e

um limite critico definido como “ponto de inadimpléncia” (P1).

O hmite critico € calculado em fun¢io do horizonte temporal onde
queremos calcular a DD (se dentre de I, 3 ou 10 anos por exemplo). O limite
critico foi definido pela KMV Corporation como sendo o valor total das dividas
de curto prazo (DCP), incluindo os juros pagos no periodo, mais metade da divida

de longo prazo (DLP).

'® £ importante aqui notar que inadimpléncia e faléncia s3io distintas. Faléncia corresponde ao
processo de liquidagio da empresa (venda de seus ativos) para pagamento dos credores e ocorre
normalmente quando o valor total dos ativos cai abaixo do valor das obrigages da empresa. Uma
empresa se torna “inadimplente” quando deixa de pagar juros e/ou principal de determinada divida.
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Na figura abaixo estd esquematizado como a KMV Corporation

procede ao calculo da distincia 4 inadimpléncia:

Valor do 4 4
Ativo

2
[[p»—“i]xihxqrix zl]

FlA)= Ay A A

ST Im
P’%
DCP +B8,5x DLP N
B

e
Probabhilidade de Ina dimpléncia

-

Tempo (T
0 Ty po (T)

E(A) - (DCP+ 0,5x DLP)

Ta

DD =

Figura 12: Distdncia a inadimpléncia

De acordo com CROUCHY, GALAI e MARK (2000), dada a hipotese
de log-normalidade dos valores dos ativos, pode-se estimar a distincia a
inadimpléncia (DD) através da formula abaixo, para qualquer intervalo de T
(prazo até o vencimento do titulo de divida) em fun¢do do crescimento médio
esperado (1) para o ativo total (A), do desvio padriio do ativo (o; volatilidade) e
do ponto de inadimpléncia (PI; divida de curto prazo + metade da divida de longo

prazo):

_ In(A,/PD)+ (1 - (1/2)03)T

DD
GA'\"[T
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3.4.2.3  Calculo das probabilidades de inadimpléncia

Segundo CHAIA (2003), as probabilidades de inadimpléncia
representam as freqii€ncias esperadas de inadimpléncia (EDF — Expected Default

Frequency) e podem ser de dois tipos:

¢ EDF tedrico: probabilidade extraida diretamente da distribui¢io normal
reduzida em fungdo do nuimero de desvios-padrio que o ponto de
inadimpléncia (PI) se afasta da média (DD). E normalmente o mais
utilizado em institui¢des financeiras internacionais que ndo possuem

grande porte.

¢ EDFK empirico: extraido de bases de dados historica propria da KMV, A
partir desta base, 0 modelo KMV separa e classifica as empresas que
possuem a mesmo DD e compara ao numero de empresas que ficaram

inadimplentes no intervalo de tempo analisado.

Tomemos como exemplo uma empresa cujo valor corrente dos ativos ¢
de § 1.000,00, com crescimento esperado de 20% a.a., ponto de inadimpléncia
apos 1 ano de $800,00 (DCP + »2*DLP) e volatilidade de 10%. A DD para o
intervalo temporal de 1 ano (T = 1) serd de 4 (calculado conforme férmula
apresentada no item anterior). Neste caso, o EDF teérico serd de 0,003% que
representa a probabilidade associada a uma dispersdo normal de 4 desvios-padrio

em torno do valor esperado (média).

O KMV tem sido bastante util para antecipagio de inadimpléncia e
deterioragio de qualidade de crédito de uma empresa emissora de titulos de
crédito. Em geral, quando a situacio financeira de uma empresa comeca a se
deteriorar o EDF salta bruscamente entre um e dois anos antes da inadimpléncia

da empresa.



ANALISE COMPARATIVA DOS MODELOS

Uma vez que o presente trabalho tem carater pratico, isto ¢, de estudar e
apresentar os modelos existentes mais sofisticados de gerenctamento de risco de
crédito para implementar na empresa onde o TF estd sendo executado, o presente
capitulo tem por objetivo realizar uma analise comparativa metddica com a
finalidade de selecionar o modelo que mais se adapta 4 Octante Capital, tendo em
vista suas peculiaridades na atua¢io no mercado de crédito privado e sua

disponibilidade de dados que servem como input para os modelos.

Inicialmente apresentaremos os principais fatores utilizados para
comparar os modelos, em seguida, para cada fator de comparagéio, uma analise de
cada modelo, apds uma critica aos modelos apresentados e por fim uma analise

comparativa para selecionar o modelo que mais se adapta a Octante capital.

Fatores de comparaciio

Segundo SAUNDERS (1999), ¢ preciso utilizar 6 fatores chaves para

comparar 0s quatro modelos descritos. A tabela abaixo sumariza estes fatores:

Tabela 11: Fatores de Comparagao

Dimensbes de Credit Metrics  Credit Portidlio CreditRisk+ KMV
Comparagio View

Definigio de risco MTM MTM ou DM DM MTHM ou DM
Impulsionadores de  Valores de ativos  Fatoresmacro  Indices deinadimpléncia Valores de
risco esperada ativos
Volathdade de Constante Vanavel Variavel Vanavel

eventos de crédito

Correlacdo de Retornos sobre Carregamentos  Suposicio de Retornos sobre
eventos de crédito ativos normals de fatores independéncia ou ativos nornmais
multivanaves correlagdo com indice de multivaniavels

inadimpléncia esperada

Indices de Aleatorios Aleatdrios Constantes dentre da Constantes ou

recuperagio faxa ateaténos

Abordagem numérica Simulagio ou Simulagdo Analitica Analitica
analitica

Fonte: Saunders (1999)
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Defini¢éo do risco

Quanto a definigdo do risco € possivel classificar 0 modelo em dois grupos:

» Modelos de reavaliacio ou de valor de mercado (MTM — “Mark-fo-
Market”) — modelos que precificam ganhos ou perdas no valor de mercado
do titulo de divida em fun¢do de mudanga da qualidade de crédito do

devedor.

» Modelos de defauit (DM — “Default models”) — modelos que levam em
conta apenas o estado “default” ou “nio defaulf” da institui¢io devedora.
Normalmente modelos como estes sdo aplicados a portfélio com ntimero

extenso de devedores.

Modelos de reavaliagio levam em consideragfio o risco de mudanga da
qualidade crediticia dos devedores ¢ o risco de inadimpléncia, enquanto modelos
de default levam em consideraco apenas o risco de inadimpléncia das institui¢des
devedoras. Dos modelos apresentados apenas o CreditRisk+ pode ser inteiramente
classificado como modelo de default, uma vez que leva em consideragio apenas
as probabilidades de inadimpléncia dos devedores. O CreditMetrics e o
CreditPortfolioView sio considerados como modelos de reavaliagdo, pois ambos
levam em consideragio a mudanca de classificagio de rating das empresas
emissoras de titulos de divida. J4 o KMV pode ser classificado em ambos grupos,
uma vez que o modelo pode calcular o valor do titulo (precificar a mercado)

utilizando uma abordagem de risco neutro.

Correlacdes

Dentre os quatro modelos estudados, apenas o CreditRisk+ nio utiliza
em seu modelo correlagio entre os devedores. O CreditRisk+ modela a
probabilidade de default de cada devedor como sendo independente dos outros

Emissores.
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4.1.3

4.1.4

Os outros trés modelos utilizam correlagdo em seus modelos. As
correlacdes sdo obtidas das correlagdes dos retornos das agdes dos emissores
através de modelos. Também sdo utilizados modelos multi-fatores que relacionam
o retorno das acdes dos devedores com indices setoriais € macroecondmicos

(CreditPortfolioView)

Impulsionadores do risco

Os impulsionadores do risco no CreditPortfolioView séo as variaveis
macroecondmicas. Ja no CreditMetrics e KMV séo os valores dos ativos e suas
volatilidades. No CreditRisk+ o tnico impulsionador é a quantidade media de

inadimpléncia (nivel médio de inadimpléncia).

Volatilidade

Segundo CHAIA (2003), a diferenga entre os modelos relacionada a
volatilidade estd em como a distribui¢io de probabilidades de inadimpléncia ¢

modelada.

» O KMV apresenta a vantagem de possuir distribuigio de probabilidades
dindmicaa, pois, em secu modelo, dependem da freqiiéncia esperada de
inadimpléncia (EDF), que por sua vez depende do prego das agSes dos

devedores (que sdo modificados diariamente na bolsa de valores).

» O CreditRisk modela a probabilidade de defauit através de uma
distribuicio Poisson, com a média sendo o nimero médio de defaults (taxa
média de defaul?), que por sua vez ¢ modelada através de uma distribuigio

Gamma.

» As probabilidades de inadimpléncia e de migragdo da qualidade de crédito
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no CreditMetrics sdio representadas por valores constantes obtidos através
de séries historicas. Assim, a matriz de transi¢io é também constante e
independente de mudangas que estejam ocorrendo na economia ou

internamente a empresa emissora.

» O CreditPortfélioView, por sua vez, modela as probabilidades de defaulr ¢
de migracdo de rating através de caracteristicas do devedor e de uma
fungfio de um conjunto de varidveis macroecondmicas. As probabilidades
nao sdo, portanto, constantes. Elas se alteram com mudangas significativas
na economia global e também alteragbes de parAmetros no mercado local

em que os devedores atuam.

Taxa de recuperacio

Dos quatro modelos estudados, apenas o KMV ndo leva em
consideragio em sua modelagem do valor de recuperag@o de um titulo emitido por
uma empresa que foi posteriormente a faléncia. No CreditMetrics e no
CreditPortfolioView, a taxa de recupera¢cdo ndo € constante, dependendo de
algumas caracteristicas do titulo de crédito em andlise. J4 no CreditRisk+, a taxa

de recuperagio ¢ um valor fixo.

Abordagem numérica

Dos quatro modelos apresentados, todos podem ser implementados

numericamente, mesmo aqueles que possuem solugio estritamente analitica.

No CreditMetrics e no CreditPortfélioView, para avaliar um portfolio
com um numero relativamente grande de titulos de dividas e empréstimos &
preciso utilizar a simulagdo de Monte Carlo cuja implementagio computacional

nio & trivial.
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4.3

4.3.1

Ja 0 KMV e o CreditRisk+ apresentam solugdo analitica apenas, que €

facilmente implementada.

Do ponto de vista de implementagdo computacional, para um portfolio
com muitos devedores, o0 KMV e o CreditRisk+, por apresentarem expressocs
analiticas fechadas, sdo mais facilmente implementados que o CreditMetrics € o

CreditPortfolioView.

Criticas aos modelos

Taxa de juros

Todos os modelos aqui apresentados assumem como hipétese
simplificadora que a taxa bésica de juro é deterministica, ou seja, que as estruturas
temporais de taxa de juros utilizadas para precificar o valor de um titulo de divida
ndo se alteram ao longo do horizonte temporal em andlise. Para resolver tal
problema, pode-se incorporar aos modelos hipéteses que assumam movimentos
estocasticos para taxas basicas de juro (livre de risco de crédito), ou seja,
incorporar o risco de mercado aos modelos de risco de crédito. Esta integragio
devera também considerar a correlagio dos niveis de default com o patamar das

taxas basicas de juro e também ao valor de mercado dos ativos.

Outra alternativa que pode ser considerada para resolver o problema € a
utilizaciio de cenarios otimistas ¢ pessimistas de mudangas na taxa de juros para
precificar a carteira de crédito como um todo. Neste caso, a institui¢do financeira
poderia considerar a provisdo de perdas por devedores duvidosos como o
resultado de perda esperada obtida através dos modelos de gerenciamento de risco

de crédito utilizando o cenario pessimista de taxa basica de juro (altas taxas).
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Degradacao da percepgiio de risco da economia como um todo

Os modelos existentes de gerenciamento do risco de crédito nio levam
em consideragdo uma possivel degradagfio do risco na economia como um todo. O
calculo do risco nos modelos esta associado a mudangas nas probabilidades de
default de cada devedor e na agregagio dos riscos individuais por medidas de
correlagdo. Entretanto, possiveis mudangas na percepgdo de risco de crédito na
economia como um todo (de todos os emissores de titulos de divida) nfio sdo

modeladas.

Este problema aconteceu recentemente na altima grande crise financeira
mundial em 2008. Muitos bancos foram a faléncia porque niio eram pagos pelos
emissores dos titulos de divida que detinham e/ou porque os titulos de divida
perderam valor em demasia devido a deteriora¢io de suas qualidade crediticia
(menor capacidade de pagamento das dividas). Nenhum dos modelos de
gerenciamento de risco de crédito previu que o mercado de crédito global se

deterioraria, com um aumento brusco de taxas (abertura de spreads de crédito).

CreditMetrics e CreditPortfélioView

A maior desvantagem do CreditMetrics e do CreditPortf6lioView nio é
sua metodologia, mas o fato das probabilidades de transicdo e de default serem
obtidas a partir de médias histéricas. A eficacia destes modelos baseia-se em duas
hipdteses: primeiro, todas as empresas dentre de uma mesma categoria de rating
tém a mesma probabilidade de default e, segundo, a probabilidade de defaulr é
uma média histérica de default. O mesmo se aplica para as probabilidades de
migragio de crédito, ou seja, probabilidades de mudangas de categorias de rating
sdo idénticas para empresas classificadas em uma mesma categoria de rating de

crédito.
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4.4 Andlise comparativa

Para selecionar o método a ser utilizado na Octante Capital para
gerenciamento do risco de crédito, foi realizada uma analise comparativa

metddica.

4.4.1 Meétodo

O método de comparacio utilizado foi a realizagido de um ranking com
notas dadas a cada modelo. Foram definidos critérios de comparacéo, cada um
deles ponderados com wm peso que varia de 1 a 3, e foi dada nota de 0 a 5 para
cada modelo em cada um dos critérios, sendo a nota final do modelo a somatoria
de suas notas ponderadas em cada critério. Asstm, os modelos foram classificados

e “rankeados”.

4.4.2 Critérios de avaliacio

Os critérios utilizados sdio seis apresentados por SAUNDERS (1999)
mais um critério relacionado & facilidade de obtengio de dados para implementar
o modelo. Portanto, a lista de critérios selecionados para esta analise comparativa

fo1:

Defini¢do do risco
Correlagdes
Impulsionadores do risco

Volatilidade

Y V V¥V V¥V

Taxa de recuperagdo

Abordagem numérica

A

Facilidade de obtencfio de dados
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Ponderacio dos critérios

A ponderaciio foi feita com pesos variando de 1 a 3. Os pesos foram

atribuidos aos critérios conforme a importincia do critério para a Octante Capital.

O peso 1 representando que o critério ¢ indiferente para a empresa, o peso 3

representa que o critério € extremamente importante para a empresa € peso 2

representa que o critério € relativamente importante.

‘4

Abaixo estdo apresentados os pesos dados a cada um dos critérios:

Defini¢iio do risco. Peso 3. Este pardmetro € de extrema importincia, pois
0 risco que a empresa quer gerenciar deve levar em conta niio somente o
risco de default, mas também o risco de mudanca da qualidade de crédito.
Correlacdes. Peso 2. Este critério ¢ importante na medida em que o
portfélio da empresa ndo ¢ grande. Assim efeitos de correlagdo entre
setores especificos que a empresa apresenta em seu portfélio podem
representar diferengas significativas no valor das perdas esperadas do
portfolio.

Impulsionadores do risco. Peso 2. Importante na medida em que
representa o embasamento tedrico do modelo.

Volatilidade. Peso 2. Este critério ¢ importante, uma vez que a Octante
gostaria de implementar um modelo com volatilidade de eventos de
crédito.

Taxa de recuperagiio. Peso 1. A maneira de como a taxa de recuperacgio é
modelada/obtida ndo tem importincia para a Octante Capital.

Abordagem numérica. Peso 3. Extremamente importante, pois o modelo
deve ser de implementagdo nio complexa.

Facilidade de obtencdo de dados. Peso 3. Também extremamente

importante, pois as fontes de dados da empresa sfio limitadas.
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4.44 Notas atribuidas aos modelos

As notas atribuidas a cada modelo para cada critério estdo apresentadas

na tabela abaixo:

Tabela 12 — “Notas atribuidas aos modelos™

Cirtério CreditMetrics  CreditPortfélioView KMV CreditRisk+
Definicdo do risco 5 5 5 3
Correlacdes 5 3 5 2
Imputsionadores do risco 3 4 3 3
Volatitidade 3 5 5 5
Taxa de recuperagao 4 4 3 3
Abordagem numérica 3 3 5 5
Facilidade de obtengdo de dados 2 2 4 5

De acordo com os pesos atribuidos aos critérios no item anterior, a nota

ponderada total de cada modelo estd apresentada na tabela abaixo:

Tabela 13 — “Nota final ponderada dos modelos”

Modelo Nota
KMV 71
CreditRisk+ 62
CreditPortfolioView 58
CreditMetrics 56

Assim, segundo as especificidades da Octante Capital, o modelo que

mais se adapta a empresa ¢ 0 KMV da KMV Corporation.
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CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho de formatura destaca a importincia do crédito para
o desenvolvimento econdmico de um pais e os principais conceitos envolvidos
nos riscos financeiros incorridos pelas instituigdes financeiras diversas, dando
enfoque ao risco de crédito. Uma vez que no Brasil a utilizacdo de modelos
elaborados de gerenciamento de risco de crédito ainda estd em estagio
embrionario, o presente trabalho analisou os principais modelos utilizados em
grandes instituigdes financeiras internacionais (KMV, CreditPortfolioView,

CreditMetrics e CreditRisk+)

Dentre as metodologias analisadas para quantificagdo e gerenciamento
do risco de crédito, a metodologia KMV mostrou-se¢ mais compativel com a

realidade da Octante Capital, pois:

e leva em consideragdo tanto o risco de default (ou inadimpléncia) quanto o
r1sco de migracio de qualidade do crédito;

e correlagdes entre empresas emissoras de titulos de crédito sdo obtidas
diretamente através dos precos de suas acdes negociadas em bolsas de
valores;

s as volatilidades de retorno dos ativos das empresas também sio obtidas
através das oscilagdes dos pregos das a¢des das empresas;

e implementagio numérica relativamente simples;

¢ dados necessédrios para sua implementagdo sdo obtidos de maneira simples.

O KMV, em relagdo aos outros modelos, apresenta a importante
vantagem de possuir processo gerador da medida de risco continuo e baseado em
dados do mercado aciondrio, ao invés de agéncias de classificagio de rating
(Standard & Poor’s, Moody’s, Fitch). Por outro lado, nfio € possivel analisar
crédito de empresas que ndo possuam agdes negoctadas em bolsas de valores, o
que ndo € o caso das empresas contidas nos portfélios de crédito da Octante

Capital. Uma solugdo para implementar 0 KMV para portfélios com titulos de
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crédito de empresas que ndo possuem agdes negociadas em bolsa de valores €

utilizar dados de empresas similares que possuam ag¢oes negociadas.

Outra vantagem do KMV é a menor parcialidade com que sio feitas as
reavaliagdes da qualidade do crédito das empresas emissoras de titulos de divida.
Pelo fato da fonte de dados vir da variagdo de pregos das acdes das empresas
emissoras, o modelo apresenta maior capacidade de antecipagio de mudancas na
qualidade de crédito em relagio aos demais modelos avaliados, que utilizam
dados de agéncias de rating, que por sua vez fazem reavaliagdes das empresas em
intervalos de tempo grande (que para determinadas empresas pode ser superior a 3
anos). Além disso, os outros modelos consideram que todas as empresas em uma
mesma categoria de rating possuem a mesma probabilidade de defaulr e
deterioraciio da qualidade de crédito, enquanto estas probabilidades no KMV sdo
calculadas individualmente através de dados do mercado acionario, o que

possibilita identifica¢do de alteragdo da qualidade de crédito instantaneamente.

Assim, pode-se concluir que a implementagio do modelo produz tanto
beneficios diretos para a gestdo do risco de crédito na instituigdo financeira
através da analise dos resultados do modelo, como indiretos, uma vez que provoca

uma revisao na cultura de concessdo de crédito na empresa como um todo.
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