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Resumo

A administracdo do risco de crédito requer modelos e técnicas sofisticadas para auxilio
nas tomadas de decisdes. Area com pouquissimos trabalhos académicos e vasto campo para
estudo tem na Otimiza¢do Continua uma excelente alternativa para o seu desenvolvimento.

Baseado nos conceitos de Basiléia II, este trabalho propde o desenvolvimento de
instrumentos de otimizacdo da carteira de crédito, os quais podem efetivamente reestruturd-la na
minimizagdo de riscos e concentracdes € na maximizacido de retornos. Para atingirmos nosso
objetivo, utilizamos técnicas de Programacdo Matemdtica que trabalham com varidveis
continuas, tais como, Programacdo Linear, Programacdo Linear Paramétrica e Programacgao

Quadratica Convexo.
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Abstract

Credit risk management requires sophisticated models and techniques in the decision
making process. It is an area with few academic works, and that makes it a vast field for research.
The Continuous Optimization technique offers an excellent opportunity for the development of

new approaches.

Based on that technique, and using the concepts of Basel II, this work develops
instruments for the optimization of credit portfolios, which can effectively reorganize them, with
minimization of risks and concentrations and maximization of returns. To reach our objective, we
use Mathematical Programming techniques that work with continuous variables such as Linear

Programming, Parametric Linear Programming and Convex Quadratic Programming.
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Capitulo 1

Introducao

A administracdo do risco de crédito requer modelos e técnicas sofisticadas para auxilio
nas tomadas de decisdes. Area com pouquissimos trabalhos académicos e vasto campo para

estudo tem na Otimiza¢do Continua uma excelente alternativa para o seu desenvolvimento.

A otimizacdo da relacdo risco/retorno de uma carteira de crédito € um dos principais
assuntos relacionados a administracdo de risco de crédito. O objetivo desse problema € reduzir

riscos e maximizar retornos. Para tanto, é necessdrio que a medida de risco utilizada para

otimizagdo atenda critérios de ordem de relevancia e de tratabilidade.

Consideramos em nossa pesquisa medidas de risco relevantes, aquelas as quais agregam
valor a tomada de decisdo. Medidas de risco tratdveis podem ser resolvidas por métodos

computacionais eficientes, ou seja, sdo solucionadas por algoritmos de tempos polinomiais.

Tais medidas foram norteadas pelos conceitos preconizados no modelo do Novo Acordo
de Basiléia ou Basiléia II [1] (conjunto de regras definidas pelo “Basel Committee on Banking
Supervision” para alocagcdo de capital, visando a cobertura dos riscos de crédito, de mercado e

operacional).

O modelo de Basiléia II, além de sua relevancia no contexto global (serd implementado
nos paises do G-10 e em vérios outros, inclusive Brasil), prové métodos de mensuracdo de riscos
de crédito, os quais permitem as instituicdoes financeiras desenvolverem medidas de risco
relevantes. Além disso, como as férmulas de alocagao de capital do Novo Acordo de Basiléia (em

sua metodologia mais avangada) baseiam-se no modelo de Vasicek [5] (que € linear), possibilita



o desenvolvimento de algoritmos de tempos polinomiais para otimiza¢do do risco de

crédito, atingindo assim, o critério de tratabilidade.

Neste estudo, desenvolvemos instrumentos de otimizacdo da carteira de crédito, baseados
na relacdo risco/retorno, os quais podem efetivamente reestruturd-la na reducdo de riscos e
maximizagdo de retornos. Além disso, criamos alternativas para pulverizacdo de carteiras de
crédito, através da minimizacdo de concentracdes. Ilustramos a aplicabilidade desses
instrumentos, através de um estudo de caso, partindo de uma carteira de crédito construida
empiricamente. A partir desse estudo, executamos vdrias instancias e realizamos as avaliagdes de

performance e dos resultados técnicos obtidos.

Para os instrumentos de otimizagdo da carteira de crédito desenvolvidos nesta dissertagao,

estudamos e aplicamos técnicas de otimizac¢do que trabalham com varidveis continuas.

Essas técnicas sdo:
e Programacio Linear;
e Programacio Linear Paramétrica;

e Programacdo Quadritica convexo

1.1 Organizacao do texto

No capitulo 2 definimos as medidas e as varidveis de risco e retorno, as quais serao
utilizadas na administracdo do risco de crédito. Exploramos também os modelos de mensuragao
de risco que as produzem. Além disso, introduzimos os conceitos de administracdo de risco de

crédito.

No capitulo 3 definimos os modelos de otimiza¢do de administragdo de risco de crédito,
base para esta dissertacdo, com seus objetivos, restricdes e formulacdes matemadticas. Também

apresentamos trabalhos relacionados a essa drea de pesquisa.



No capitulo 4 demonstramos as técnicas de programagdo matematica, utilizadas para

implementacio dos modelos desenvolvidos, com as suas complexidades computacionais.

No capitulo 5 apresentamos um estudo de caso, detalhando os modelos escolhidos para

implementacio, suas varidveis de entrada, fluxogramas e algoritmos.

No capitulo 6 fazemos uma avaliagdo dos resultados computacionais obtidos. Analisamos

a performance dos modelos implementados, bem como os seus resultados técnicos.

No capitulo 7 concluimos sobre o estudo realizado e propomos trabalhos futuros.

A dissertagdo possui dois apéndices correspondentes aos instrumentos de andlise
empregados na concessdo de crédito e aos modelos gerenciais de mensuragdo do risco de crédito.
Como o processo das atividades de crédito é complexo, desenvolvemos esses apéndices para

familiarizar o leitor com a linguagem utilizada nesse campo.






Capitulo 2

Risco de Crédito

Para introduzirmos o assunto relacionado a otimiza¢do do risco de crédito, primeiramente

apreciaremos seus conceitos, suas medidas e suas formas de mensuracio e administracao.

2.1 Conceitos e Medidas de Risco de Crédito

O principal conceito de risco de crédito € a probabilidade de inadimpléncia — também
conhecida como probabilidade de “default” — que determina se um tomador (devedor) efetuara
ou ndo a quitacio do crédito a ele concedido. Normalmente as institui¢des financeiras mapeiam

essa probabilidade em faixas, para as quais sdo atribuidos “ratings” (graus).

Podemos acrescentar aqui o conceito de Perda Esperada, extensdo do conceito de

probabilidade de inadimpléncia, multiplicando-a pelas recuperagdes potenciais de crédito.

A Perda Esperada tem como nucleo a probabilidade de inadimpléncia identificada no
cliente. Todavia, esta probabilidade de inadimpléncia apresenta volatilidade no correr do tempo.
Além disso, o fato de uma operacdo de crédito, com sua Perda Esperada, fazer parte de uma
carteira de crédito juntamente com outras operagdes e respectivas Perdas Esperadas, cria a
incerteza quanto ao “timing” dos eventos de crédito. Desses motivos se origina o conceito de
Perda Inesperada, que “é a perda associada a incerteza da concessdo de crédito. Trata-se da perda
maior do que a esperada e advinda da variacdo da taxa de inadimpléncia ao longo do tempo, bem
como da incerteza quanto a simultaneidade da ocorréncia dos “defaults” individuais. Seu cédlculo
exige hipéteses sobre o comportamento dessa taxa, assim como sua distribuicdo de
probabilidade.”[2]



Agora que definimos os conceitos bdsicos das varidveis de risco de crédito cabe-nos
apresentar medidas mais sofisticadas que permitam obter essas e outras varidveis apresentadas a

seguir.

VaR de Crédito (ou Maxima Perda) Unexpected Loss (perda inesperada)

I L
| a0
| aoa |
e O T S

Expected Shortfall: VaR condicional

Figura 2.1: Medidas de risco de crédito

A figura acima demonstra uma distribui¢cdo de perdas de uma carteira de crédito. Essa
distribui¢do pode ser gerada partindo-se de uma simulacdo de Monte Carlo [3], por exemplo,
utilizando-se a varidvel de Probabilidade de Inadimpléncia para obté-la. A drea abaixo da curva
no grafico acumula a freqiiéncia percentual de ocorréncia de cada nivel de perdas, totalizando
100%. Os valores extremos sao chamados de caudas e possuem, em geral, baixa probabilidade de
ocorréncia. A partir disso conseguimos obter medidas de risco como, VaR de crédito, Dano

Esperado, VaR Condicional ou CvaR, as quais serdo definidas abaixo:

1. VaR (“Value at Risk™) de crédito: a partir da distribui¢io de perdas da carteira de crédito,
a institui¢do define um percentual de probabilidade de ocorréncia conveniente, que nao

contemple apenas valores extremos de perdas de rara freqiiéncia, chamado de intervalo de



confianca (a%). O VaR € o valor mdximo de perdas observado com a% de confianca. Pode

ser definido também como o somatdrio entre as Perdas Esperadas e Inesperadas.

2. Dano Esperado: é uma medida de risco que informa a probabilidade de superarmos a

Perda Esperada. E na verdade a distribuicio média de todas as Perdas Inesperadas

3. VaR Condicional: Semelhantemente ao dano esperado, o “Expected Shortfall” informa a
probabilidade de superarmos o valor de VaR, fornecendo a distribuicdo média das piores

perdas que superam o VaR

Para finalizarmos, destacamos que o conceito de Capital Regulamentar surgiu em 1988,
quando o Acordo de Capital de Basiléia instituiu o primeiro padrdo mundial em abordagem de
risco de crédito, a partir do qual as autoridades monetarias dos principais paises passaram a exigir
que os bancos reservassem capital em forma de percentual fixo sobre seus ativos, como protecao
contra inadimpléncia. Essa medida evoluiu em suas formas de mensuracdo através de uma nova

metodologia publicada recentemente no Novo Acordo de Basiléia, assunto do préximo tépico.

2.2 Modelos de Mensuracao de Risco de Crédito

Os modelos de mensuragdo de risco de crédito t€ém a finalidade de produzir as varidveis
de risco, as quais servirdo como referéncia a institui¢do para aprovisionamentos e alocagdo de
capital de uma carteira de crédito. Embora sua importancia crescente para a atividade bancéria
venha principalmente das exigéncias de capital regulamentar, t€m também utilidade na
administracdo interna, pois permitem avaliar cada operagdo de crédito em si no contexto de toda

a carteira. Existem trés principais abordagens gerenciais € uma regulamentar:



1. Abordagens Gerenciais
a. Abordagem CreditMetrics®;
b. Abordagem KMV®;
c. Abordagem CreditRisk+®;
2. Abordagem Regulamentar

a. Modelo do Acordo de Capital de Basiléia.

Como este estudo se norteia pela abordagem regulamentar, nos aprofundaremos nesta
metodologia. No apéndice B, disponibilizamos um resumo das abordagens gerenciais. Caso o

leitor queira obter maiores detalhes dessas abordagens, recomendamos a leitura de [4].

2.2.1 Modelo do Acordo de Capital da Basiléia

Como mencionamos anteriormente foi a partir do Acordo de Capital de Basiléia que
surgiu o conceito de Capital Regulamentar. O Novo Acordo de Capital da Basiléia, conhecido
também com Basiléia II, foi materializado no documento “International Convergence of Capital
Measurements and Capital Standards”, publicado em junho de 2004 pelo Comité de Basiléia de
Supervisdo Bancdria [1]. Esse mesmo documento, de julho de 1988, dizia em seus primeiros

paragrafos pretender:

e Promover a solidez e a estabilidade do sistema bancario internacional, e

e Manter a consisténcia na aplicacdo de sua estrutura em diferentes paises para

diminuir desigualdades competitivas entre bancos internacionais.

O Novo Acordo reitera os mesmos principios, acrescidos de um terceiro:
e Reforcar a solidez e a estabilidade do sistema bancdrio internacional;

e Manter consisténcia na aplicacdo de sua estrutura em diferentes paises para

diminuir desigualdades competitivas entre bancos internacionais, e

e Promover a adog¢do de praticas mais robustas de administracdo de risco.



O fundamento bdsico das praticas mais robustas de administracdo de risco de crédito de
Basiléia II estd principalmente na diferenca do tratamento dos ativos de crédito. Enquanto no
Primeiro Acordo de Capital os ativos de crédito sdo ponderados pelas categorias a que pertencem,
aglutinadas em cinco grupos (0%, 10%, 20%, 50% e 100%), o Novo Acordo incentiva a adogdo
de abordagens avangadas, nas quais o risco individual do titular do instrumento financeiro ou o
risco coletivo da modalidade sdo mensurados pela propria instituicdo através de modelos internos

de “rating”.

A estrutura do acordo deve ser aplicada em base consolidada aos bancos
internacionalmente ativos, nos vdrios paises em que estejam instalados. O Banco Central do

Brasil provavelmente desenvolveréd regulamentagdo especifica para o caso brasileiro.

A mensuracdo de risco de crédito serd feita através de duas metodologias bdsicas: a
padronizada, semelhante a do sistema do primeiro Acordo de Capital e a abordagem de modelos

internos, em duas versoes diferentes: a fundamental e a avancada:

e Abordagem padronizada;
e Abordagem fundamental de modelos internos de “rating” - (IRB — Foundation);

e Abordagem avancada de modelos internos de “rating” - (IRB — Advanced).

Para desenvolvimento dos modelos internos de “rating”, considera-se inadimplentes
devedores com atrasos superiores a 90 dias, ou na ocorréncia de elementos indicativos de nao
cumprimento do pagamento por parte dos tomadores de empréstimos. O risco de crédito €

medido através de 4 varidveis, designadas aqui pelos seus acronimos em inglés:

PD “Probability of Default” Probabilidade de inadimpléncia
LGD “Loss Given Default” Perda ap6s inadimpléncia
EAD “Exposition at Default”  Exposicdo a inadimpléncia

M “Maturity” Vencimento ponderado
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A modelagem interna implica as trés primeiras varidveis, estimadas a partir da experiéncia
histérica da instituicdo e das evidéncias empiricas que vier a sistematizar. As defini¢Oes
conceituais do sistema de “rating” devem ser plausiveis e intuitivas. O documento de Basiléia II
insiste na necessidade de que os modelos quantitativos sejam combinados com consideragdes

julgamentais, subjetivas e pontuais. O sistema de “rating” deve ser documentado por escrito.

Em termos do funcionamento institucional, o sistema de “rating” deve ser utilizado 3 anos
antes de ser efetivamente implementado. Precisa ser aprovado pela alta administracdo, elaborado
e acompanhado por unidade independente. Os “ratings” e estimativas internas devem exercer

papel essencial na aprovagdo e administragio de crédito.

Os ativos de crédito a terem seus riscos mensurados enquadram-se em cinco categorias.

Séo os créditos concedidos a:
1. Corporacoes;
2. Governos soberanos;
3. Bancos;
4. Varejo;

5. Acdes e debéntures conversiveis (titulos ndo incluidos entre as operagOes de

tesouraria).

° Corporacoes, Governos Soberanos e Bancos (C,S,B)
Os sistemas internos de “rating” para os clientes destas trés categorias deverao ter
no minimo 7 graus adimplentes e um inadimplente, uma vez que corporagdes e bancos

terao PD minimo de 0,03%.

A LGD seréa definida de acordo com o tipo de abordagem. No caso da abordagem
fundamental, o Acordo propde a utiliza¢do do indice de 45% para dividas preferenciais e
de 75% para dividas subordinadas. A abordagem avancada utilizard a estimativa interna

da institui¢do financeira (IF).



A EAD, no caso da abordagem fundamental, serd definida pela autoridade
supervisora (BC), enquanto a abordagem avangada, assim como no caso da LGD, utilizard

estimativa interna.

A varidvel M (vencimento ponderado) seguird o mesmo esquema da EAD. A

tabela seguinte sintetiza as varidveis envolvidas nestas trés classes de ativos:

PD (Probabilidade de Default) LGD EAD M
Rating Interno (nUmero minimo de graus de classificagéo) Fundamental [ Avan- || Funda-| Avan- || Funda-| Avanc.
1 2 3 4 5 6 7 Default Pref. | Subd. | cada |[mental | cada [|mental | 1-5anos
% % % % % % % 100% 45% | 75% IF BC IF BC IF

* Para corporate e bancos: PD minima de 0,03%

Tabela 2.1 : Varidveis de risco de crédito modelo IRB — Corporag¢des, Governos e Bancos

. Varejo (V)

O varejo terd tratamento diferente, pois seu elemento bdsico ndo € o cliente
classificado pela PD, mas sim a modalidade, que agrupa em um “pool” operacOes
assemelhadas pelas caracteristicas dos clientes, das garantias e montantes envolvidos. A
formula é a mesma das trés classes anteriores, exceto pela auséncia do vencimento

ponderado (M), por se tratar de um coletivo de operagdes.

A probabilidade minima de inadimpléncia atribuida a qualquer modalidade é de
0,03%. Ao contrario das trés primeiras classes, no Varejo nao hd diferenca de tratamento
entre as abordagens fundamental e avangada; tanto numa quanto noutra, a propria
institui¢do financeira estima as trés varidveis. A tabela 2.2 busca reproduzir os elementos

das abordagens para o varejo:

Abordagens Fundamental e Avancada: PD e LGD EAD
Por modalidade ("pool" de operacdes assemelhadas)
% (IF)* % (IF)

* PD minima de 0,03%

Tabela 2.2: Varidveis de risco de crédito modelo IRB — Varejo

O Novo Acordo diferencia trés tipos bdsicos de operagdes de varejo: as

hipotecdrias, os créditos rotativos e todas as outras.



° Acoes e Debéntures Conversiveis (A,DC)

A quinta e dltima classe de ativo (agdes e debéntures conversiveis ndo incluidas
em operagdes de tesouraria) tem suas abordagens especificas, ndo identificadas com as
abordagens das quatro classes anteriores. Também dividem-se em dois grupos:
abordagens de mercado e abordagem PD / LGD. As abordagens de mercado sdo duas: a
ponderacdo simples, pela qual o titulo é ponderado a 300%, se for de empresa de capital
aberto e a 400%, se for empresa de capital fechado. A abordagem alternativa de mercado
utiliza o VaR, e é desenvolvida internamente pelo banco. A abordagem PD / LGD ¢ igual
a abordagem fundamental de “rating” interno para a classe de ativos corporativos,

apresentada anteriormente.

Abordagem de mercado Abordagem PD / LGD
Pond. Smples | Modelo interno = abordagem fundamental
300% | 400% VaR para corporate

Tabela 2.3 : Abordagem para Acdes e Debéntures

Resta agora considerar os ativos fora-de-balanco. Para estes, as abordagens padronizada e
fundamental baseadas em “ratings” internos mantém a sistematica do primeiro Acordo de
Capital, pelo qual a instituicdo utiliza fatores de conversdao de crédito para tornar tais ativos
equivalentes aos ativos de balanco. Na abordagem avancada baseada em “ratings” internos, os

fatores de conversdo sdo calculados pelo préprio banco.

Apo6s as quatro varidveis estudadas acima, terem sido mensuradas e validadas pelo 6rgao
supervisor local, as institui¢des estardo aptas a utilizar o modelo interno de “rating”, para

aprovisionamento e alocacao de capital da carteira de crédito.

O aprovisionamento serd feito pela perda esperada, definida em Basiléia II como o

produto das varidveis PD, EAD e LGD.
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Para alocagdo de capital a medida a ser utilizada é o capital regulamentar, definido pelas
férmulas do modelo do Acordo de Basiléia. Essas formulas estdo baseadas no modelo de 1-fator
de Vasicek[5], uma variante do modelo de Merton[6], em que os ‘“scores” de “default”,
determinantes do ponto de inadimpléncia, sdo obtidos por uma tnica componente sist€émica e

uma componente idiossincratica.

O impacto da componente sistémica no “score” de “default” é determinado por sua vez, por um

coeficiente de correlacdo linear(P), o qual na implementacdo de Basiléia, é dado através de

expressoes paramétricas descritas para cada classe de ativo, nas tabelas abaixo.

Segmento Sub-segmento K b ( ) M
(Abordagem IRB (Requisito de (Ajuste de Vencimento) P (Vencimento)
Avangada) Capital) (Correlacio)
Geral (CSBIK b =(0.11852-00547 xIn(PD)f  (ESBI - Adwstede
Corporativo,
Soberano,
Bancario
( Inclui empresas
e bancos
brasileiros e
estrangeiros
sediados no Pais,
e governo
brasileiro)

Middle  {CSBIK 5 —(0,11852-0,0547 xIn(PD)}  1SMF)
b

- Ffmévgg (C.S,B} K — (0,11852-0,0547 x In(PD)f | (HVCRE] Ajuste de
speciais Vencimento

Geral {VI K - {Vg}
Varejo Rotativo {V}IK - 0,04
Hipotecario {V}I K - 0,15

Tabela 2.4 : Férmulas para cdlculo de Capital Regulamentar segundo Basiléia II
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K (Requisito de Capital)

-1 -1
(CSBIK k=1GDx| N Y (PD)+ N1(09999) 0 _PDXLGD |x| —— L x (1+(M —2,5)x b(PD))
I-p 1-15xb(PD)

-1 -1
(VIK k:LGD{N(N (PD)“;[ 0’9999)\/;J—PD><LGD}
w4
(,0) (Correlagdo)
{C,S,B}

[ — oS0PD (1_6—50PD
p=0,12x = +0,24 x| 1— T,

(SMEJ 50PD 50PD
p=0,]2><(1_e L 024x| -V e —0,04 x 1—(5_5)
1—¢ % 1—¢ 45
{HVCRE}
B 1 _e—50PD ]— -50PD
p=012x — +0,30x|1- —
—-e —-e

{Ve}

Tabela 2.5 : Complemento das férmulas para célculo de Capital Regulamentar segundo Basiléia II

2.3 Administracao de Risco da Carteira de Crédito

O gerenciamento de crédito € feito, na maioria das vezes, sob a Optica individual, ou de
forma sistematica, restringindo-se, porém, as questdes de concentracdo e qualidade da carteira.
Além da mensuracdo e monitoracdo de risco, € importante para os administradores
compreenderem as fontes de risco das carteiras e como essas podem ser efetivamente

reestruturadas para otimizar a relacdo risco/retorno.
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Para risco ja temos as definicdes. Quanto ao retorno, existem duas conceituagdes a serem

aplicadas:
1. Retorno baseado em conceitos contédbeis: € a rentabilidade que se espera obter,
liquida de impostos, custos e despesas.
2. Retorno baseado em conceitos financeiros: € a rentabilidade que se espera

obter, através do fluxo de caixa descontado da operagdo, incluindo inicialmente
o desembolso ao devedor e eventuais taxas cobradas, seguido por todas as
entradas e saidas de caixa incidentes durante o prazo da operacdo, até sua
liquidacdo integral. O fluxo deve incluir todas as parcelas da operagdo, custos
diretos e indiretos, descontados a uma taxa bdsica de juros para chegar ao valor

presente da operagao.

O intercambio risco/retorno leva-nos naturalmente a nossa ultima definicdo: a fronteira
eficiente. Esta consiste no retorno méaximo obtido para um dado nivel de risco, ou o risco

minimo incorrido para se obter um determinado retorno[7].

Com essas definicdes e buscando a boa prdtica, é importante para termos uma
administracdo eficaz e eficiente do risco de crédito, analisd-lo entendendo como as operacdes
poderiam afetd-lo em termos de concentragdes (sob a visdo de regido geogrifica, setor de
atividade, moedas, prazos, etc), quais as correlacdes existentes e como isso tudo implicaria no

resultado do banco.

Para promover melhor o nosso entendimento, Mausser e Rosen [8] propdem analisar a

administrac@o do risco em trés niveis:

1. nivel estratégico: o administrador do risco pode querer reestruturar as
concentracOes em vdrias classes, como de produtos de crédito, de setores

atividades , de segmentos de negdcios e de regides geograficas.
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2. nivel secunddrio ou tdtico: o administrador poderia estar interessado em alocagao

de capital de risco para cada devedor ou tipo de devedor.

3. nivel operacional: o administrador pode escolher quais posi¢des tomar em relacdo
aos instrumentos financeiros disponiveis para “hedgear” otimamente o risco da

carteira ou para obter um melhor “trade-off” de risco/retorno.

Existem medidas que auxiliam o administrador a tomar decisdes na alocacdo de recursos,

tais como:

1. ROE e ROA, respectivamente, “return on equity” e “return on assets” (retorno
sobre patrimdnio e retorno sobre ativos)[9]. Essas sdo definidas por linhas de

negocios, mas nao abrangem ajustes ao risco de crédito.

2. RAROC (Risk-Adjusted Return On Capital), que pode ser traduzido por “retorno
sobre o capital ajustado ao risco”. Foi introduzido pelo Bankers Trust no final da
década de 1970. Tal como o define, “o RAROC aloca uma carga de capital a uma
transacdo ou linha de negécios a um valor equivalente 2 maxima Perda Esperada
(a um nivel de confianca de 99%, por exemplo), por um ano, com base em dados

apds impostos.”[10]

Embora as medidas acima sugerem sua adoc¢@o na gestdo de risco de crédito, o uso dessas
medidas é muito mais limitado do que o esperado, uma vez que elas ndo trazem, em sua esséncia,
o papel da agregacdo do risco em uma carteira. Uma solug¢do robusta para a administracao de

risco de crédito, deve se concentrar na otimizacao do risco agregado.

Enquanto muito esforco académico e administrativo tem sido devotado ao
desenvolvimento de metodologias para medir risco de carteira de crédito, o desenvolvimento de
ferramentas para administrar e, mais especificamente, otimizar risco de crédito €

significantemente menor.
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Esse fato € ainda mais critico no cendrio brasileiro, dado que a eficdcia dos modelos de
mensuracgdo de risco € questiondvel, embora nio tenhamos evidéncia de tal fato. Douat, comenta
que “o atual modelo de mensuracdo de risco ndo consegue antecipar-se aos fluxos negativos da

economia em termos da inadimpléncia nas carteiras de empréstimos”[11].

Em busca do objetivo deste trabalho, resta-nos depois dessa explanagdo, explorarmos
modelos robustos que permitam ao administrador diversificar sua carteira de crédito, otimizando

a relagdo risco/retorno e eliminando concentragdes, a fim de gerar valor ao acionista.
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Capitulo 3

Modelos de Otimizacao para Administracao do Risco de
Crédito

Para desenvolvermos modelos de otimizacao voltados a administracao do risco de crédito,
primeiramente devemos considerar medidas de risco que atendam critérios de ordem de
relevancia e de tratabilidade. Mausser e Rosen [12] explanam que medidas relevantes sdao “as que
capturam propriedades fundamentais da distribui¢do de perda”, como, por exemplo, a Perda
Esperada, o VaR e o Dano Esperado, “enquanto as medidas tratdveis podem ser otimizadas
usando métodos eficientes de computagcdo tais como programacgdo linear.” Neste capitulo,
abordaremos técnicas que atendem tais critérios, tanto em ordem de relevancia como de

tratabilidade.

O que norteia esta dissertacdo € a resolucdo de um dos principais problemas de
administracdo de riscos de crédito: a otimizagdo da relag@o risco/retorno da carteira de crédito.

Além disso, procuramos meios de eliminar efeitos de concentracdes.
Mausser e Rosen [12] propdem a seguinte metodologia para resolucdo desse problema:

minimizar :  risco
sujeito a: retorno esperado = R

restricdes de negociacdo

“As varidveis no problema acima s3o os tamanhos, ou pesos, das posicdes na carteira.
Uma vez que ndo é possivel entrar em posicdes de tamanho arbitrario, talvez devido a liquidez de
mercado e/ou limitagdes de or¢camento, as restricdes de negociagdo garantem que os tamanhos de
posicdo 6tima sdo de fato razodveis. Portanto, o problema reestrutura uma carteira, sujeita a

restrigdes de negociacdo especificadas, de modo a obter um retorno esperado de no minimo R ao
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mesmo tempo em que incorre no menor montante de risco. Note que, como alternativa ao
problema , também € possivel maximizar o retorno esperado sujeito a ndo exceder um nivel
especificado de risco. Para propdsitos de otimiza¢do, € geralmente preferivel usar uma

formulagdo na qual as ndo-linearidades, se as houver, sdo contidas na fungdo objetivo.”

E importante destacar que tanto a medida escolhida para risco quanto a medida de retorno,
devem sofrer ajustes, como por exemplo, o de maturidade da carteira de crédito, para que

correspondam a mesma base evitando assim, vieses nos resultados.

Estudamos modelos que resolvem o problema em destaque e desenvolvemos novos
modelos, baseados nos conceitos do Modelo do Novo Acordo de Basiléia, com intuito de apoiar o
desenvolvimento profissional e académico nessa drea de conhecimento. Esses modelos serdo

apresentados nos topicos, a seguir.

3.1 Modelos de Otimizacio para uso Gerencial

Como mencionado no capitulo anterior, existem poucos trabalhos relacionados a

otimizacao do risco de crédito. Seguem abaixo alguns trabalhos que discutem esse problema.

3.1.1 Otimizacao da relacao Risco/Retorno através do Dano Esperado

Neste trabalho, Mausser e Rosen [8] desenvolvem um modelo baseado em simulacido de
cendrios, tendo como objetivo inicial minimizar o risco de crédito, utilizando como medida o
conceito de Dano Esperado. Para tanto, eles definem dano “como a expectativa de perdas que

excedam algum limiar fixo K’ num dado ponto da distribui¢do de perdas da carteira de crédito.

Vale destacar que a medida de risco escolhida € relevante, pois pode efetivamente
capturar tanto a média quanto a cauda da distribuicdo de perdas da carteira de crédito, sem

necessidade de nenhuma premissa relativa a distribuicao.
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Naturalmente existe a extensdo do problema para otimizacdo do risco/retorno, sendo a
solugdo definida pela minimizac¢do do dano esperado, de modo que se obtenha um certo nivel de

retorno.

Resumidamente, para resolu¢do do problema primeiramente € utilizada a abordagem
CreditMetrics com intuito de obter as probabilidades de inadimpléncia de cada “pool” de ativos
da carteira de crédito, neste caso, as exposicdes dos proprios devedores. Em seguida, sdo gerados
varios cendrios, através de simulacdo de Monte Carlo, permitindo assim a constru¢do da

distribui¢do de perdas desse portfélio. Um limiar fixo, K, é dimensionado pelo administrador.

O modelo, a partir dos cendrios que excedem o limiar K, ajusta simultaneamente a posi¢ao
de cada “pool” para minimizar o risco da carteira, mantendo um dado retorno, sujeito a uma série

de restri¢des, tais como orcamentdrias ou de limites sobre as ponderagdes das exposi¢des.

A formulacdo matemadtica desse problema pode ser consultada na referéncia citada acima,

na sec¢ao “Anexo”.

Para resolucio da otimizagdo do risco/retorno neste caso, € utilizado Programacgado Linear

e Programacao Linear Paramétrica, técnicas que abordaremos no proximo capitulo.

3.1.2 Otimizacao da relacao Risco/Retorno através do CvaR

A partir do trabalho de Uryasev e Rockafellar [13], os quais desenvolveram uma nova
formulagcdo baseada em Programacdo Linear, para o problema de minimizacdo do risco de uma
carteira de crédito, através da medida do VaR condicional, Mausser e Rosen [12] estendem o

problema para otimizac¢ao da relacdo risco/retorno.

Basicamente, a modificac¢do feita em relagdo ao trabalho apresentado anteriormente € a
medida para se minimizar risco. Aqui se minimiza efetivamente a expectativa condicional de

perdas que atinja ou exceda a uma Perda Maxima. Nas demais varidveis, as formas de resolucio
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s@o as mesmas ja demonstradas no trabalho de otimizacdo da relacdo risco/retorno através

do Dano Esperado.

Na secdo “Anexo”, do trabalho de Mausser e Rosen [12], também estd disponivel a

formulagdo matemadtica desse problema, para consulta.

3.2 Modelos de Otimizacao baseados nos conceitos de Basiléia I1

A partir dos conceitos do modelo de Basiléia II, identificamos varidveis de risco de
crédito, as quais pudessem servir de parametro para o administrador na tomada de decisoes.
Assim, desenvolvemos modelos que baseados nessas varidveis, otimizam a relagdo risco/retorno

de uma carteira de crédito. Tais modelos sdo considerados como base de estudo desta dissertagao.

Definimos como varidveis relevantes para risco de crédito, as medidas Perda Esperada,
Capital Regulamentar e Perda Madxima, sendo essa ultima o somatério das duas imediatamente
anteriores. Além disso, propomos a eliminacdo de concentra¢des da carteira, utilizando como

varidvel o indice de Herfindahl[14], uma medida tdo maior quanto o nivel de concentragdo.

A metodologia utilizada para otimizagdo da relacdo risco/retorno estd baseada nos

trabalhos de Mausser e Rosen [8][12], descritas no inicio desse capitulo.

Neste topico, apresentamos os inputs do modelo, tais como restri¢des e objetivos e as suas

formulacOes matematicas.

3.2.1 Objetivos

Uma vez conhecidas as varidveis que serdo inputs as fungdes objetivos, apresentamos os
modelos de otimizacdo para administragdo de risco de crédito, em grau progressivo de

sofisticacdo.
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. Otimizacao do risco/retorno baseado na Perda Esperada

O modelo minimiza a Perda Esperada para um “pool” de ativos de uma carteira de
crédito, sob penalizacdes de restricdes orcamentdrias ou de limites de atuagdo. A
minimiza¢do da Perda Esperada € relevante e de suma importincia numa institui¢cdo
financeira, uma vez que essa € utilizada para efeitos de aprovisonamento da carteira de
crédito impactando diretamente em despesas sobre o patrimonio liquido do Banco. Além
disso, sugerimos que um determinado nivel de retorno seja mantido, a fim de garantirmos a

otimizagdo do risco/retorno.

. Otimizacao do risco/retorno baseado no Capital Regulamentar

Semelhante ao modelo acima, minimizamos a utilizacdo de Capital Regulamentar para um
“pool” de ativos de crédito, possibilitando a liberacdo desse capital e , conseqiientemente, um
maior grau de alavancagem a carteira de crédito. Para que se estabeleca a relacdo otimizada
do risco/retorno, também sugerimos que no processo de minimizagdo seja mantido um certo

retorno.

. Otimizacio do risco/retorno baseado na Perda Maxima

Neste modelo, aplicamos a minimiza¢do conjunta, somando-se as por¢cdes em risco
referentes a Perdas Esperadas e ao Capital Regulamentar. O resultado a ser obtido € a
liberacdo de despesas com o aprovisionamento ocorrido através da Perda Esperada, mais a
liberacdo de reservas de Capital feita através do Capital Regulamentar, mantendo-se um

determinado nivel de retorno.

. Otimizacao do risco/retorno com Penalizacao de Concentracao

O modelo utiliza a mesma estrutura dos modelos acima mencionados, porém pretende
obter uma carteira de crédito menos concentrada. Para tanto, minimizamos a por¢ao em risco
mais um termo de penalizacdo de concentracdo e sugerimos manter um determinado nivel de
retorno. A varidvel de risco a ser escolhida para minimiza¢do depende da posi¢do julgada
apropriada pelo administrador, para que se estabeleca o nivel 6timo de concentracdo. O
resultado esperado neste caso, € a otimizacdo da relagdo risco/retorno, mais a pulverizagio

das aplicagdes da carteira de crédito do Banco.
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3.2.2 Restri¢oes

Como vimos no decorrer desse capitulo, existem restricdes or¢camentdrias, de limites de
atuacdo e de retorno. Embora nos fixemos em algumas restricdes, construimos os modelos de

forma a garantir a entrada totalmente flexivel dessas.
As restrigOes que veremos a seguir sao aplicdveis a todos os modelos desenvolvidos.

. Restricoes Composicao da Carteira
Neste caso, € sugerida uma restricio que garanta o valor financeiro inicial da
carteira de crédito, ou seja, o administrador poderd reestruturar o portfélio sem incrementé-lo

ou diminui-lo em seu valor financeiro total.

. Restricoes de Limites
Restricdes de limites sdo bastante variadas e dependem muito de fatores
relacionados a gestdo interna da instituicdo financeira, bem como a situagdo

macroecondmica. Como exemplo, podemos citar:

1. Limites Individuais: O administrador poderd escolher um limite de

crescimento, tanto para cima como para baixo, para cada “pool” de ativos de crédito.

2. Limites Regionais, Setor de Atividade: Restricdes de grande utilidade as
instituicOes que possuem dificuldades em re-alocar a carteira de crédito para
determinadas regides e/ou setores de atividades. Sugerimos para esse caso, a
atribuic@o de limites que reflitam a realidade de crescimento para dada regido e/ou

setor de atividade .

3. Limites Perfil de Cliente: Como vimos, existem classes diferenciadas de
clientes, para os quais sdo atribuidas “ratings”. Clientes que possuem menos risco
sdo altamente concorridos no mercado, enquanto aqueles que possuem mais riscos
« ”» oo C .

sobram”. Intuitivamente, espera-se que um modelo de minimizagdo do risco aloque

as exposi¢des em clientes de melhores “rating”, algo em muitas situagdes, irreal. E
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importante a andlise por parte dos administradores, da capacidade da instituicdo em sair
de exposi¢des mais arriscadas e entrar em exposi¢des menos arriscadas. Apds essa
andlise, sugerimos a inclusdo de uma restri¢do de Perfil de Cliente, para a obtencao de

valores reestruturados que reflitam a realidade do Banco.

4. Limites de Concentragdes: Outra restricio de limites relevante é a de
concentracdo, na qual o administrador de risco deve, junto aos comités executivos,
estabelecer politicas de concentracdo e limitar a exposi¢do, ou “pool” de exposi¢des,

a um dado percentual do total de exposi¢des da carteira de crédito.

. Restricoes Retorno
A restricdo de retorno é a que garante a otimizacdo da relagdo risco/retorno.

Através dela podemos especificar um determinado nivel de retorno.

3.2.3 Formulacao Matematica

Nos proximos pardgrafos, formulamos os modelos de otimizacdo, descritos nos sub-
topicos 3.2.1 e 3.2.2. Primeiramente apresentamos as restri¢des que sdo comuns a todos os

modelos e em seguida provemos as formulagdes individuais.

Todas as formulacdes e restrigdes sdo baseadas nas notagcdes sumarizadas na Tabela 3.1.
Assumimos que hd n “pools” de ativos de crédito indexados por i e m restrigdes estratégicas

indexadas por % .



Variaveis Descricdo Elemento
e valores

e Valor da exposi¢do de um “pool” de ativos de crédito e,
X Varidveis dos “pools” no problema de otimizagao X,
U Limite méximo para cada “pool” de ativos da carteira de crédito [/

dentro de um conjunto estratégico
L Limite minimo para cada “pool” da carteira de crédito dentro de [,

um conjunto estratégico

F Fator que limita a exposi¢éo de um determinado “pool” de crédito £,

r Retorno Inicial r,

R Retorno Esperado para um determinado conjunto estratégico R,

Pe Perda Esperada da Carteira de crédito pe,

Cr Capital Regulamentar da Carteira de crédito. Equivale a variavel K cr,
de Basiléia II.

Pm Perda Maxima. Igual ao somatorio da Perda Esperada mais Capital pm,
Regulamentar

Tabela 3.1: Varidveis e parametros dos modelos

A idéia € trabalhar as restricOes de maneira mais flexivel. Para isso foram criados

conjuntos estratégicos theta_alpha, em niimero de k deles:

O il dsseeee by

o o
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Abaixo, as restricdoes de composicao da carteira, de limites e de retorno.

zaeixi =§iei 3.2.3a

(ZeijLa S(Zeix,)ﬁ(ieij% 3.2.3b
i, i, i€l,

( Ze,-x,} < fa(ie,-) 3.2.3¢

icl,

Ye(r—R,)x >0 3.2.3d

i€d,

x 20 3.2.3¢

A equacdo da restricdo de composi¢do da carteira 3.2.3a, garante que os valores da
carteira original e o da reestruturada serdo iguais. A equacgdo 3.2.3b trata os limites de forma
flexivel, compreendidos nos conjuntos estratégicos. A equacdo 3.2.3c limita, através de um fator,

quanto um determinado “pool” de ativos de crédito pode representar do total da carteira de

crédito. A equacdo 3.2.3d representa um retorno esperado de no minimo K. que poderia ser
definido, por exemplo, para o total da carteira de crédito ou para um determinada linha de

produtos.

Finalmente, a equacdo 3.2.3e estipula que a varidvel de risco a ser minimizada deve ser

ndo negativa.

. Modelo de Otimizacao do risco/retorno baseado na Perda Esperada

min ) pe,x, 3.2.3f

i=1
A func¢do objetivo, equacdo 3.2.3f, minimiza a soma das Perdas Esperadas da carteira de

crédito.
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. Modelo de Otimizacao do risco/retorno baseado no Capital Regulamentar

min ¥ cr,x, 3.2.3¢g

i=1
A funcdo objetivo, equacdo 3.2.3g, minimiza a soma do Capital Regulamentar da carteira

de crédito.

. Modelo de Otimizac¢ao do risco/retorno baseado na Perda Maxima

min >, pm, X, 3.2.3h

i=1
A funcio objetivo, equagdo 3.2.3h, minimiza a soma das Perdas Maximas da Carteira de

crédito.

. Modelo de Otimizacdo do risco/retorno baseado na Perda Maxima com

Penalizacao de Concentraciao

min 3. pm,x; +| “E—— ¢ 3.2.3i
[Zeixi)
A funcdo objetivo, equacdo 3.2.3i, minimiza as Perdas Madéximas, penalizando as

concentragdes da carteira de crédito, através do indice de Herfindahl [14].

Como a parte quadratica da funcdo objetivo, dada pelo indice de concentracdo, domina a
parte linear, criamos uma varidvel ¢ para equilibrar as minimizagdes das por¢des de risco e

concentragao.

No préximo capitulo explicamos detalhadamente as notagdes matemadticas expostas neste

topico.
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Capitulo 4

Técnicas

Uma vez definido os problemas de otimizagdo, seus objetivos e suas restrigdes com suas
respectivas formulagdes, precisamos estudar como implementd-los de maneira eficiente. Para
tanto, apresentamos neste capitulo, abordagens técnicas e conceitos basicos necessdrios para

definic@o das resolucdes dos problemas base para esta dissertacao.

Para apresentacdo dos topicos relacionados a Programagdo Matematica, pressupomos que

o leitor possua conhecimento de Algebra Linear. Nessa direcdo recomendamos a leitura de [15].

4.1 Complexidade Computacional

Para que possamos resolver um problema de otimiza¢do devemos primeiramente, escolher
um método computacional que solucione o proposto de forma eficiente. Ocorre que, para
determinados problemas, dada sua complexidade, nem sempre hd algoritmos eficientes que os

resolvam.

Para melhor compreendermos a complexidade de um problema, consideremos a tabela 4.1
que demonstra o tempo computacional necessério para execu¢do de fungdes de tempo polinomial

e exponencial. Suponhamos que o computador utilizado para gerar a tabela abaixo, executa uma

instrucdo em (10™°) segundos.



30

Funcoes de 10
Complexidade 0.00001
n Segundos
5 0,0001
n Segundos
3 0,001
n Segundos
s 0,1
n Segundos
0,001
2" Segundos
0,59
3" Segundos

20
0,00002
Segundos
0,0004
Segundos
0,008
Segundos
32
Segundos
1,0
Segundos

58
Minutos

Tamanho da Entrada n

30
0,00003
Segundos
0,0009
Segundos
0,027
Segundos
243
Segundos
17,9
Minutos

6,5
Anos

40
0,00004
Segundos
0,0016
Segundos
0,064
Segundos
1,7
Minutos
12,7
Dias

3855
Séculos

50
0,00005
Segundos
0,0025
Segundos
0,125
Segundos
5,2
Minutos
35,7
Anos

2x10°

Séculos

Tabela 4.1: Comparagdo de tempo de execucgdo

Podemos considerar um algoritmo eficiente, quando a sua complexidade for polinomial
em relacdo a sua entrada. Partindo dessa definicdo, dizemos que um problema é tratdvel se

apresenta solug@o polinomial e intratdvel se nenhum algoritmo polinomial puder resolvé-lo.

Através da teoria de NP-Completude [16] [17] [18], conseguimos visualizar maneiras de
identificar a complexidade computacional de um determinado problema. A idéia dessa teoria é
repartir os problemas em classes e estudd-los de acordo com a sua complexidade. Esse estudo

parte de problemas de decisdo, ou seja, aqueles cujas respostas sdo “Sim” ou “Nao” e que apesar

de serem simples se relacionam com problemas de otimizacdo.

Podemos resumir essa classificagdo, como:

Time””)

Conjunto de todos os problemas de decisao que s@o resolviveis por um algoritmo

deterministico polinomial.

Polynomial Time”’)
Conjunto de problemas resolviveis por um algoritmo ndo-determinisitico

polinomial. A classe NP também pode ser definida como a classe de problemas, para

Classe

Classe

P

NP

(“Non

60
0,00006
Segundos
0,0036
Segundos
0,216
Segundos
13,0
Minutos
366
Séculos

1,3x10"

Séculos

(“Deterministic Polynomial

Deterministic
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os quais hd um certificado (quando a resposta € “Sim”) de tamanho polinomial e que

pode ser verificado em tempos polinomiais.

. Classe NP-Completo (“Non Deterministic
Polynomial Time Complete”)

Consiste nos problemas de “maior dificuldade” entre todos os problemas de NP.

Os problemas pertencentes a classe NP-Completo sdo todos equivalentes entre si. Um

N

problema y pertence a classe NP-Completo se as seguintes condi¢des forem

satisfeitas.
i. ye NP,
il. todo problema de decisdo y’ € NP se é polinomialmente redutivel
ay[16].
o NP-Dificil (“NP-Hard”)

iii. Sdo problemas tdo dificeis como os problemas da classe NP, mas nao
pertencem necessariamente a essa classe. Um problema y pertence a classe
NP-Dificil se um problema da classe NP-Completo y’ € polinomialmente

redutivel ay [16], ndo importando se y é ou ndo NP.

Haé questionamentos sobre a determinagdo da igualdade P e NP, ou seja, se existe ou ndo
um algoritmo polinomial que resolva os problemas da classe NP. A grande maioria dos
pesquisadores acredita que ha diferencas entre P e NP e que ndo existem algoritmos de tempos

polinomiais para problemas da classe NP-Dificil.
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Graficamente, as classes de problemas poderiam possivelmente, ser

esquematizadas da seguinte maneira:

NP-Completo

Figura 4.1: Possivel disposicao das Classes de problemas de NP-Completude

Como vimos no inicio do capitulo 3, procuramos identificar e trabalhar medidas de risco
que nos levassem a problemas de otimizacao tratdveis. E importante mencionar que os modelos
os quais desenvolvemos s@o solucionados em tempos polinomiais — métodos répidos e eficientes

— que atendem o critério de tratabilidade.

4.2 Programacao Linear

Modelo bésico de programa¢do matemdtica [19]. Tem como principal objetivo encontrar a

melhor solug@o para problemas que tenham seus modelos representados por expressdes lineares.

A programacao linear [20] consiste na minimiza¢do ou maximiza¢do de uma fungao linear
sobre um conjunto poliédrico, sujeito a um sistema linear de desigualdades ou igualdades, que
sdo as restricoes do modelo. Estas determinam uma regido definida como o conjunto das solug¢des

viaveis ou admissiveis.
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Formulamos um Problema de Programacao Linear (PPL) em sua forma padrao, como:

Encontrar X =

que otimize 4.1a

sujeito a, 4.1b

x>0

onde A(m, n) , B(m, 1), C(n, 1), m < n sdo matrizes e vetores com entradas constantes.

A equacdo 4.1a corresponde a fungdo objetivo que serd minimizada ou maximizada e as
equagdes em 4.1b sdo as restricdes propostas que deverdo ser respeitadas na resolugdo do

problema.

Haé vérios métodos para resolver um PPL, dentre eles destacamos os métodos Simplex e

de Pontos Interiores.

o Método Simplex

Desenvolvido por Dantzig [21] é um procedimento sistemdtico simples (e por isso
eficiente) para solucionar um PPL, por mover-se de um ponto extremo a um outro ponto
extremo, com um melhor resultado do valor da fungdo objetivo. Esse processo continua

até que seja encontrado o melhor ponto extremo, ou seja, a solugdo 6tima.

Vale mencionar que para o caso mais complexo esse método é exponencial. Para

maioria dos casos, porém, pode ser resolvido em tempo polinomial.

J Método de Pontos Interiores
S@ao métodos de dire¢cdes factiveis em que cada interacdo estd associada a um
ponto interior do conjunto de solugdes factiveis[22]. O primeiro método polinomial (do

tipo primal-dual), para pontos interiores, foi desenvolvido por Karmarkar [23].
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Atualmente, os métodos primais-duais sdo considerados os mais eficientes. Nesta

secdo abordaremos dois tipos de métodos de pontos interiores, a saber:

a. Método Primal-Dual

A forma utilizada para desenvolver esse método de pontos interiores consiste na
aplicacdo do método de Newton as condi¢des de otimalidade no problema dual do
PPL original. A convergéncia do método a uma solugdo é obtida partindo-se de um
ponto estritamente positivo, sem nunca permitir que as varidveis de tais pontos se

tornem negativas, dai o adjetivo interior do método.

b. Método Preditor-Corretor

Método desenvolvido por Mehrotra [24] no qual dois sistemas lineares
determinam as direcdes. O primeiro sistema linear determina a direcdo a fim. Sua
solucdo € “input” de um segundo sistema linear com as dire¢des de corre¢do e

centragem.

Para a resolug@o dos problemas de otimizacdo relacionados a obteng¢do do risco/retorno
através das varidveis de Perda Esperada, Capital Regulamentar e Perda Méxima utilizamos a

abordagem Programacio Linear.

4.3 Programacao Linear Paramétrica

Em aplicacdes praticas de programacao linear, freqiientemente ocorrem situagdes em que
os coeficientes da fung@o objetivo, ou de uma determinada restricdo, nao sdo conhecidos no
inicio da execugdo do problema[25]. A Programagdo Linear Paramétrica estuda o comportamento

do modelo de Programagdo Linear, face as alteracOes continuas que ocorrem nessas situacoes.
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Para que isso ocorra, os parametros a serem estudados sdo expressos em fun¢do de uma

varidvel independente “ A, por exemplo:

. para um coeficiente “¢;” da fun¢do objetivo

considera-se a reta definida por c;-c; + At (onde ¢, € uma ordenada na origem, “ A

7

¢ uma varidvel independente e “t” é o declive).

. Para um membro que componha as

restricdes “4:” considera-se ai- a; + At
onde, a “t” se atribui um valor prévio qualquer (estudo de um tnico pardmetro) ou um

valor calculado (estudo de mais de um parametro simultaneo).

Podemos utilizar a Programacdo Linear Paramétrica se quisermos executar vdrias
instancias dos problemas de otimizacdo da relacdo risco/retorno, a fim de obter pontos de

retornos, os quais sdao desconhecidos no momento de execucao.

4.4 Programacao Quadratica

A Programacdo Quadratica [26][27] representa uma classe especial da Programacdo Nao

Linear, em que a funcdo objetivo € quadrética e as restricdes s@o lineares.

De forma geral um problema de Programacdo Quadratica pode ser formulado, como:

Encontrar X =
1
que otimize f(X)= EXTAX +B"X

sujeito a,
cx <b
x>0

onde A(m, n) , B(m, 1) , C(m, n), b(m, 1), sio matrizes e vetores com entradas constantes.
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Nocedal e Wright [28] comentam que “um problema de Programagdo Quadratica pode ser
sempre resolvido através de um nudmero finito de iteragdes, mas o esforco requerido para
encontrar uma solucio depende fortemente das caracteristicas da funcdo objetivo e do nimero de

restri¢des de desigualdades.”

Se a matriz Hessiana A for positiva semidefinida, dizemos que temos um problema de
Programacgdo Quadraitica convexo. Nesse caso o problema tem solu¢do com grau de dificuldade
semelhante a de um problema linear. Quando a matriz A for indefinida, temos um Problema de
Programacdo Quadrética ndo convexo, classificado como NP-Dificil. Este, como vimos no inicio

deste capitulo, é considerado um problema com alto grau de dificuldade de resolucao.

Empregamos Programacdo Quadritica no problema de otimizagdo do risco/retorno,
baseado na Perda Maxima com penaliza¢do de concentra¢do. Neste caso, temos um problema de
Programacdo Quadratica convexo, podendo ser resolvido com grau de dificuldade de um
problema linear, permitindo assim, atingirmos o critério de tratabilidade proposto para modelos

de otimizacado na administrac¢do do risco de crédito.
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Capitulo 5

Implementacao dos Modelos

A fim de demonstrarmos as utilidades dos modelos desenvolvidos e apresentados no
capitulo 3, implementamos os problemas de otimizac¢do da relagdo risco/retorno baseados na

Perda Méxima, sem e com a penaliza¢do da concentracio.

Nos tépicos a seguir, explanamos sobre o estudo de caso realizado, além de darmos

detalhes de todo o processo de implementa¢do, incluindo algoritmos e ferramentas utilizadas.

5.1 Estudo de Caso

A aplicabilidade desses modelos € ilustrada através de um estudo de caso, partindo de
uma carteira de crédito construida empiricamente, de forma a refletir o nivel estratégico de
administracdo de risco. Para tanto, balanceamos os pesos das exposi¢cdes, do risco e retorno da
carteira, de modo que evitdssemos vieses nos resultados. Como exemplo desse balanceamento,

podemos citar a condicdo de quanto maior o risco, maior o retorno e vice-versa.

A carteira de crédito e as restricdes criadas para testes foram baseadas no mercado

brasileiro, abrangendo empréstimos para grandes empresas.

Os pressupostos para aplicacdo desse estudo sdo de que as instituicdes financeiras
possuam os modelos IRB, preconizados por Basiléia II, devidamente homologados pelo Banco

Central local.

Para facilitar a exposicdo, optamos em trabalhar o nivel estratégico de administracdo de

risco. No entanto, os modelos apresentados podem ser aplicados a qualquer nivel.
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Nos préximos pardgrafos, examinaremos os “inputs” e as restricoes utilizadas neste

estudo de caso.

e Dados de Entrada

Criamos “pools” de ativos de créditos consolidados por regido, ramo de
atividade, modalidade de produto, perfil de cliente e banda de exposi¢do, nessa
ordem. Essa consolidagdo facilita a visdo estratégica do portfélio, prové informagdes
precisas a respeito de cada pool e d4 flexibilidade ao administrador de reformular
suas politicas. As tabelas, 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 e 5.5 apresentam as visOes detalhadas de

cada varidvel mencionada para consolidagio.

Regido Descricao

01 Regido Norte

02 Regido Nordeste

03 Regido Sudeste

04 Regido Sul

05 Regido Centro-Oeste

Tabela 5.1: Descric@o da varidvel Regido

Ramo de Atividade Descricao
02 Comércio
03 Financeiros
04 Agricultura
05 Servigos

09 Inddstria

Tabela 5.2: Descri¢ao da varidvel Ramo de Atividade
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Modalidade de Descricao

Produto de crédito

17 Capital de Giro
21e54 Compror e Vendor
22 Conta Garantida
26 Descontos

Tabela 5.3: Descri¢do da varidvel Modalidade de Produto

Perfil de Cliente — “Rating”  Descricao

01 AA
02 A
03 BB
04 B
05 CC

Tabela 5.4: Descrig¢ao da varidvel Perfil de cliente

Os “ratings” da tabela acima correspondem a classificacdo dada pela agéncia de rating,

Standard & Poor’s [29]. Estes estdo classificados em grau de risco dos melhores (01) para os

piores (05).
Banda de Exposicao Descricao
07 Exposi¢des entre 100 e 500 mil reais
08 Exposicoes entre 500 mil e 1 milhdo de reais
09 Exposigoes entre 1 e 5 milhdes de reais
10 Exposi¢coes acima de 5 milhdes de reais

Tabela 5.5: Descricao da varidvel Banda de Exposicao
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Carteira
crédito

Original

A carteira possui em seu total 115 “pools” de ativos de crédito. Todos os
“pools” sdo créditos ativos, livres de “default”. A tabela 5.6 demonstra a

disposi¢do da carteira.

Exposicao * Perda Capital Perda Retorno  Indice de
Esperada  Regulamentar Maxima Esperado Herfindahl
3.156 0,55% 6,37% 6,92% 9,28% 0,086876
* Em milhoes de reais

Tabela 5.6: Descri¢do da carteira de crédito Original

o Restricoes

Trabalhamos com restri¢des de composic¢ao da carteira, limites e retorno.

o Restricoes de Composicao de Carteira
Aplicamos a restrigdo de modo que a carteira original tivesse o

mesmo tamanho (exposi¢do) da carteira otimizada.

o Restricoes de limites
Primeiramente definimos uma restricdo de limite individual, na qual
cada “pool” de ativos de crédito ndo pudesse crescer ou diminuir 25% de

sua exposicao original.

Os “pools” em que o cliente possuisse o melhor perfil (AA) ndo
poderiam crescer mais que 15% de suas exposicOes originais. Em
contrapartida, clientes com pior perfil (CC) ndo poderiam diminuir mais

que 10% de suas exposi¢des originais.

Definimos também, limites de crescimento para regido norte e para
o produto capital de giro. Para essas visdes, o crescimento deveria ser no

maximo de 10% e 15%, respectivamente.
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Finalmente, quanto a limites macro de concentragdo, estabelecemos
que nenhum “pool” de ativos de crédito poderia ter mais que 27,5% do

total do portfolio.

o Restricoes de Retorno
Definimos restricdes variadas para retorno, a fim de obtermos

varios resultados.

5.2 Visao Geral do Processo

Conforme esquema da figura 5.1, podemos observar o fluxo macro utilizado na

Geracao
Base Portfolio.dat
Portfolio

Retorno.dat

implementacdo dos modelos.

DB - risco de
crédito

Rotina
Otimizacao

Limites.dat

Saida.dat

Figura 5.1 : Fluxo macro do processo de otimizac¢ao
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A partir de uma base analitica de uma carteira de crédito (DB — risco de crédito),
utilizamos a ferramenta SPSS[30] para construcdo da carteira consolidada (Portfélio.dat),
segundo visdo mencionada no tépico anterior. Importa saber que essa ferramenta permite a
realizacdo de célculos complexos, como por exemplo, o do capital regulamentar, segundo a

formulagdo de Basiléia II.

As informacdes dos arquivos Retorno.dat e Limites.dat sdo as restricdes estratégicas

fornecidas pelo administrador de risco.

Em posse dos dados de entrada e restricdes, executamos a rotina de otimizagdo
responsavel por re-estruturar a carteira e gerar o arquivo Saida.dat. Essa rotina foi desenvolvida
em linguagem C e o pacote de otimizagdo utilizado para os dois modelos foi o XPRESS-MP[31].
Este possui algoritmos de resolucdo, baseados nos métodos de Pontos Interiores e Simplex Primal

e Dual.

No préximo tépico, detalhamos a rotina de otimizagdo para cada modelo implementado.

5.3 Detalhamento dos Algoritmos

Na implementacdo das rotinas de otimizacdo, usamos Programacdo Linear para o
problema de otimizacdo do risco/retorno baseado na Perda Méxima, sem penalizacdo da
concentracdo e Programacdo Quadratica para otimizagdo do risco/retorno baseado na Perda
Mixima, com penalizacdo de concentracdo. Abaixo, expomos os dois algoritmos utilizados na

implementacdo.
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1 Inicializa um problema de otimizagao

2 A partir da base da carteira de crédito consolidada — Portfolio.dat — Faca

2.1 Cria varidveis de folga - problema de otimizagao

2.2 Defina e Insira dados da Perda Médxima na funcao objetivo
2.3 Defina e Insira restricdes de composicao da carteira

2.4 Defina e Insira restricoes de limites individuais

2.5 Seta func¢do objetivo

3 A partir da base de restri¢des de Limites — Limites.dat - Faca

1.1 Pesquisa referéncia da restricdo em carteira de crédito — Portfélio.dat
1.2 Se achou referéncia
1.2.1 Defina e Insira restricdes de limites

1.3 Volta ao passo 3.

4 A partir da base de retorno — Retorno.dat - Faca

4.1 Pesquisa referéncia da restri¢do em carteira de crédito — Portfélio.dat

4.2 Se achou referéncia

4.2.1 Defina e Insira restricoes de retorno

4.3 Volte ao passo 4.
5 Indica o tipo de problema de otimizagao - Minimizag¢ao
6 Soluciona o problema de otimizacdo
7 Captura os resultados

8 Gera base com resultados — Saida.dat

Algoritmo 5.1: Otimizagdo da relagdo risco/retorno baseado na Perda Maxima sem penalizacao

de concentracio
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1 Inicializa um problema de otimizagado
2 A partir da base da carteira de crédito consolidada — Portfolio.dat — Faca
2.1 Cria variaveis de folga do problema de otimizagdo
2.2 Defina e Insira dados da Perda Médxima na fun¢do objetivo
2.3 Defina e Insira restri¢des de composicao da carteira
2.4 Defina e Insira restricoes de limites individuais
3 A partir da base da carteira de crédito consolidada — Portfolio.dat — Faca
1.1 Defina e Insira dados de Concentrac¢do na fungdo objetivo
1.2 Seta funcdo objetivo
4 A partir da base de restricdes de Limites — Limites.dat - Faca
4.1 Pesquisa referéncia da restricdo em carteira de crédito — Portfélio.dat
4.2 Se achou referéncia
4.2.1 Defina e Insira restricoes de limites
4.3 Volta ao passo 4.
5 A partir da base de retorno — Retorno.dat - Faca
5.1 Pesquisa referéncia da restricdo em carteira de crédito — Portfélio.dat
5.2 Se achou referéncia
5.2.1 Defina e Insira restricdes de retorno
5.3 Volta ao passo 5.
6 Indica o tipo de problema de otimizacao - Minimizag¢ao
7 Soluciona o problema de otimizagdo
8 Captura os resultados

9 Gera base com resultados — Saida.dat

Algoritmo 5.2: Otimizagao da relagdo risco/retorno baseado na Perda Mdxima com penalizagdao
de concentracao
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Note que a diferenca existente entre os dois algoritmos € a parte quadratica em algoritmo
5.2, correspondente ao indice de concentracdo. As restrigdes utilizadas foram as mesmas, mas

poderiam ser outras, ja que as rotinas sao flexiveis para tratd-las.



46



47

Capitulo 6

Resultados Computacionais

Neste capitulo apresentamos os resultados computacionais obtidos nas implementacdes
discutidas nos capitulos anteriores. Primeiramente demonstramos a avaliagdo de performance dos

testes simulados, em seguida, abordamos os resultados técnicos alcancados.

6.1 Avaliacao de Performance

Para efeito de avaliacdo de performance, todos os testes foram realizados em uma

mdaquina Athlon XP, com processador de 1.2 Ghz e 700 Mb de memédria RAM.

Expandimos a carteira de crédito, inicialmente com 115 “pools” de ativos de crédito, para

varios tamanhos, a fim de avaliarmos as execugdes de vdrias instancias.

A tabela 6.1 demonstra os resultados alcancados, em funcdo de tempo de execugdo. As

colunas da tabela t€ém o seguinte significado:

“Pool” de ativos : Quantidade de “pools” na carteira de crédito.

Tempo — OtmCreditRisk : Tempo de execucdo do problema de otimizagdo do
risco/retorno baseado na Perda Maxima sem penalizacido de concentracio.

Tempo — OtmCreditRiskCon : Tempo de execucdo do problema de otimizacdo do

risco/retorno baseado na Perda Maxima com penaliza¢cdo de concentragdo.
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“Pool” de Ativos Tempo - OtmCreditRisk  Tempo — OtmCreditRiskCon

1.000 menos de 1 segundo menos de 1 segundo
10.000 1 segundo 2 segundos

50.000 7 segundos 11 segundos

100.000 17 segundos 26 segundos

300.000 1 minuto e 37 segundos 2 minutos e 5 segundos
450.000 3 minutos e 13 segundos 3 minutos e 46 segundos

Tabela 6.1: Tempos de execucdo das rotinas implementadas

Antes de avaliarmos os tempos de execucdo, devemos observar que simulamos os testes
de performance com carteiras de crédito, em tamanhos bem superiores a0 mdximo que poderia
ser gerado pelas visdes impostas para testes. Essas seriam: 5 regioes multiplicadas por 7 ramos de
atividade, multiplicados por 5 modalidades de produtos, multiplicados por 5 perfis de clientes,

multiplicados por 4 bandas de exposi¢ao, totalizando 3.500 “pools” de ativos de crédito.

Os tempos obtidos foram satisfatérios para todas as instancias executadas, permitindo ao

administrador trabalhar de forma “on-line”, a produ¢do dos resultados.

A diferenca de tempos entre as rotinas refere-se, basicamente, ao tipo de Programacgao
Matematica utilizada. Para rotina OtmCreditRisk utilizamos Programag¢do Linear, enquanto para
OtmCreditRiskCon utilizamos Programacdo Quadratica. Apesar da rotina OtmCreditRiskCon
possuir um desempenho inferior em relagdo ao tempo de execucao, este ndo € tdo relevante, pois

essa rotina € modelada por um problema quadritico convexo e se aproxima bastante de

problemas lineares.

6.2 Analise dos Resultados

Voltemos nossa atencdo as andlises de resultados. Primeiro examinemos o problema de
otimizacdo da relagdo risco/retorno baseado na Perda Médxima, sem o termo penalizador de
concentracdo. Em seguida, avaliamos os resultados produzidos pela otimizacdo da relagcdo

risco/retorno baseado na Perda Maxima, com a penaliza¢io de concentracao.
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6.2.1 Analise dos Resultados da otimizacao risco/retorno sem Penalizacao da
Concentracao

Iniciemos nossa andlise, pela minimizacdo da Perda Maxima, sem ainda impormos a

restricdo de retorno. Vamos examinar o impacto causado sobre as medidas de perda.

A Tabela 6.2 compara a carteira original com a otimizada, em relagdo as vérias medidas
de risco. A Perda Maxima sofreu minimizacdo de 6,84%. Como conseqiiéncia dessa
minimizagdo, as Perdas Esperadas e o Capital Regulamentar foram reduzidos em 12,04 % e

6,39%, respectivamente.

E evidente que as carteiras otimizadas melhoram significativamente em todas as medidas
de risco. Todavia, se o administrador relaxar os limites estratégicos impostos ao problema, os

resultados teriam um desempenho geral ainda melhor.

Carteira Perda Capital Perda
crédito Esperada* Regulamentar* Maxima*
Original 17,36 201,14 218,50
Otimizado 15,27 188,29 203,56
(2,09) (12,85) (14,94)

* Em milhdes de reais
Tabela 6.2: Comparagdo de medidas de risco da carteira de crédito

Voltemos nossa andlise para a otimizagdo da relagdo risco/retorno. Para tanto,
computemos uma fronteira eficiente, gerada empiricamente a partir da execuc¢do de vdrias

instancias, alternando apenas as restri¢des de retorno.

A Figura 6.1 mostra a fronteira eficiente e a posi¢do relativa da carteira original. Notemos

que a carteira original € claramente ineficiente se a compararmos com as carteiras C e D,
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otimizadas e na fronteira eficiente. A carteira C possui o0 mesmo nivel de retorno que a
carteira original e Perda Mdxima incorrida substancialmente menor que a Perda Méxima na
carteira original. Alternativamente, para o mesmo nivel de Perda Mdxima da carteira original, o
retorno maximo € significativamente maior na carteira D. As varias medidas de risco das carteiras

indicadas na Figura 6.1 estdo sumarizadas na Tabela 6.3.

A carteira C obtém o mesmo nivel de retorno reduzindo a Perda Maxima em 6,20%. Além
disso, ha reducdo significativa de 11,35% nas Perdas Esperadas, gerando resultados imediatos ao
acionista, através da diminuicdo de provisdes realizadas na carteira de crédito. O Capital
Regulamentar também diminui em 5,76%, permitindo a institui¢do financeira um maior grau de

alavancagem em suas operacgoes de crédito.

Por outro lado, a carteira D obtém 27 pontos-base extras de retorno para a mesma Perda

Mixima.

Carteira Retorno Perda Capital Perda Indice de

crédito Esperada* Regulamentar* Maxima* Herfindahl

Original  9,28% 17,36 201,14 218,50 0,086876

C 9,28% 15,39 189,56 204,95 0,116518
(1,97) (11,58) (13,55)

D 9,55% 17,36 201,14 218,50 0,094399
0) 0) 0)

* Em milhoes de reais

Tabela 6.3: Comparagao da carteira de crédito original e a carteira eficiente
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Fronteira Eficiente

9,6%

9,4% A

_________________________________________ -4 Original

Retorno

9,2% A

9,0%

6,45% 6,49% 6,51% 6,55% 6,61% 6,70% 6,78% 6,92% 6,94%
Perda Maxima

—e&— Retorno Otimizado —— Portfélio Inicial

Figura 6.1 : Fronteira Eficiente

Com a finalidade de introduzirmos o assunto do préximo topico, vejamos as carteiras C e
D como se comportaram em relagdo ao indice de concentracdo. Para isso, analisemos a tabela 6.4,
a qual oferece-nos uma visdo de concentragdo por perfil de cliente. Como estudamos nos
capitulos anteriores, quanto maior for o risco, maior serd o retorno e vice-versa, ou seja, fazendo
uma analogia, “pools” de ativos com perfis de clientes AA oferecem menos risco e
conseqiientemente menores retornos. Por outro lado, perfis de clientes CC oferecem maiores

riscos, mas também maiores retornos.

Como mostra a tabela 6.4, a concentracdo na carteira C é maior em perfis de clientes AA,
comparado com a carteira original, uma vez que, o processo de otimizac¢ao incorreu em estruturar
a carteira C com menos riscos, mantendo-se o mesmo retorno da carteira original. Por outro lado,
como o retorno da carteira D foi maior que o da carteira original, incorrendo em maiores riscos, a

concentra¢do aumentou a partir de perfis de clientes do tipo BB.



Perfil de Carteira Carteira C Carteira D

cliente Original

AA 0,097778  0,119206 0,086440
A 0,005554  0,005331 0,005966
BB 0,001015  0,000571 0,001465
B 0,000448  0,000252 0,000445
CcC 0,000081  0,000069 0,000083

Tabela 6.4 : Indice de concentragio marginal por perfil de cliente

6.2.2 Analise dos Resultados da otimizacio risco/retorno com Penalizacao da
Concentracao

Iniciemos a andlise deste problema, verificando os efeitos causados pela varidvel € nas
por¢des de risco e concentracdo. A tabela 6.5 apresenta as execucdes de vdrias instancias,

alternando-se apenas ¢ .
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Carteira crédito Retorno

Original
Otimizada
=0
Otimizada
£=10"
Otimizada
e=10"
Otimizada
e=107"
Otimizada
e=10"
Otimizada
e=10"

Otimizada

Otimizada
e=10"
Otimizada
£=10"
Otimizada
e=10"
Otimizada
£=10"
Otimizada

c=1

9,28%
9,28%

9,28%

9,28%

9,28%

9,28%

9,28%

9,28%

9,28%

9,28%

9,33%

9,34%

9,34%

Perda
Esperada*
17,36
15,39
(1,97)
15,39
(1,97)
15,39
(1,97)
15,39
(1,97)
15,39
(1,97)
15,40
(1,96)
15,47
(1,89)
15,49
(1,87)
15,94
(1,42)
17,80
(-0,44)
17,97
(-0,61)
17,97
(-0,61)

Capital
Regulamentar®
201,14
189,56
(11,58)
189,56
(11,58)
189,56
(11,58)
189,56
(11,58)
189,56
(11,58)
189,57
(11,57)
190,30
(10,84)
190,69
(10,45)
195,12
(6,02)
203,45
(-2,31)
204,07
(-2,93)
204,07
(-2,93)

* Em milhoes de reais
Tabela 6.5: Resultados do problema de otimiza¢do com penalizacdo de concentragcao

Perda
Maxima*
218,50
204,95
(13,55)
204,95
(13,55)
204,95
(13,55)
204,95
(13,55)
204,95
(13,55)
204,97
(13,53)
205,76
(12,74)
206,19
(12,31)
211,06
(7,44)
221,25
(-2,75)
222,04
(-3,54)
222,04
(-3,54)

Indice de
Herfindahl
0,086876
0,116518

0,116518

0,108840

0,108611

0,102232

0,099787

0,086876

0,081996

0,065936

0,063589

0,063583

0,063583
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Podemos perceber pelos resultados obtidos, que quanto menor o valor€ , menores sio 0s
valores alcancados nas medidas de perda e vice-versa. Enquanto para a concentracdo, a leitura é

exatamente contraria as medidas de perda.

Quando ¢ ¢ igual a zero, a parte de minimizac¢do de concentrag¢do da func¢io objetivo é
nula, e obviamente, o problema fica equivalente ao da otimizacdo da relagdo risco/retorno

baseado na Perda Mdxima, sem penaliza¢do de concentragao.

. -15 =27 .
Para ¢ variando dee =10"" a £=10""" obtivemos os mesmos valores de perdas e

retorno que o problema sem penalizacdo da concentragdo, mas com significativa redu¢do no

indice de concentragdo (12,26%). Nota-se que a partir de € = 107 jé se anula a minimizacao de

concentragdo.

Outro resultado importante € a ocorréncia da minimiza¢do conjunta das por¢des de perda

~ ~ —-11 -10
e concentragdo. Essas sdo alcancadas para ¢ =107 ¢ ¢ =10"",

Percebemos que atinge a minima perda, para o mesmo indice de concentragdo da carteira original.

. -8 . N . e e . ~ ~
A partir de € =10" a influéncia da parte de minimizacdo de concentragdo passa ser
dominante a minimiza¢do da perda. Nesse caso, ocorre aumento nas medidas de perda e reducio
da concentracdo. A relacdo risco/retorno € mantida, porque apesar do aumento da perda,

alcancamos maior retorno.

Provemos uma andlise especifica com € =1, para casos em que o administrador esteja
interessado em obter resultados mais expressivos na reducdo da concentragdo.A tabela 6.6 retrata
os valores obtidos entre a carteira original e duas carteiras E e F, otimizadas. Como vemos, o
indice de concentracio foi minimizado em 26,81% e 26,49% nas carteiras E e F ,

respectivamente.



A redug¢do da concentragdo, como previsto anteriormente, provocou aumento nas medidas
de risco. Por exemplo, a Perda Médxima sofreu acréscimo de 1,62% na carteira E e de 2,60% na

carteira F.

A condi¢do da relagdo risco/retorno foi mantida, conforme mostra a tabela 6.6. A carteira
E, que apresenta retorno inferior ao da carteira F, obteve risco menor ao carteira F' e vice-versa.

Como nosso objetivo € minimizar concentragdo, ndo geramos a fronteira eficiente nesse caso.

Carteira Retorno  Perda Capital Perda Indice de

crédito Esperada®* Regulamentar* Maxima* Herfindahl

Original  9,28% 17,36 201,14 218,50 0,086876

E 9,34% 17,97 204,07 222,04 0,063583
(-0,61) (-2,93) (-3,54)

F 9,38% 18,43 205,76 224,19 0,063859
(-1,07) (-4,62) (-5,69)

* Em milhoes de reais

Tabela 6.6 : Minimizag¢do da concentracio

Voltemos nossa andlise a tabela 6.7. Devido o retorno exigido para carteira E ser menor
que o exigido para a F, a reducdo de concentragdo naquela foi maior em niveis de clientes piores,

enquanto essa apresentou maior redu¢do em cliente com perfis melhores.

De acordo as tabelas 6.7, 6.8, 6.9 e 6.10, a carteira original apresenta alta concentracdo em
perfis de clientes AA, no sudeste, na inddstria e nos produtos Compror, Vendor e Conta
Garantida. Para todas essas visoes, tivemos diminui¢do dos indices de concentracdo, tanto na

carteira E, quanto na carteira F.



Perfil de Carteira Carteira E  Carteira F

cliente Original

AA 0,079777 0,058117 0,057877

A 0005554 0003714  0,003755
BB 0001015 0001201  0,001485
B 0,000448  0,000468  0,000658
cC

0,000081 0,000083 0,000083

Tabela 6.7 : Indice de concentragio marginal por perfil de cliente

Regido Carteira Carteira E  Carteira F
Original

Norte 0,000009  0,000012  0,000012

Nordeste 0,000961  0,001502  0,001500

Sudeste 0,083521  0,058535  0,058762

Sul

0,002024 0,002972 0,003024

Centro-Oeste 0,000360 0,000562 0,000561

Tabela 6.8 : Indice de concentragdo marginal por regido geografica



Ramo de Carteira Carteira E  Carteira F
Atividade  Original

Comercio 0.000251 0,000392 0,000392
Financeiros 0,000223 0,000348 0,000341
Agricultura 6 600615 0,000962 0000950
Servigos 0,000376  0,000552  0,000546
Industria

0,085411 0,061330 0,061629

Tabela 6.9 : Indice de concentracdo marginal por ramo de atividade

Modalidade Carteira Carteira E  Carteira F
de Produto Original
Capital de Giro

0,005384 0,005569 0,005705
0,033309 0,023437 0,025277
0,048174 0,034565 0,032864
0,000008 0,000012 0,000013

Compror e Vendor
Conta Garantida

Descontos

Tabela 6.10 : Indice de concentracio marginal por modalidade de produto
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Atualmente, a pritica de otimizag¢do para administracdo de risco de crédito apresenta um
grande desafio. Estruturar o problema com medidas de risco relevantes e trativeis € uma forma

eficiente para resolvé-lo.

Neste estudo desenvolvemos instrumentos de otimizacdo, visando o apoio ao processo de
tomada de decisdao na administra¢do do risco de crédito. Tais instrumentos foram baseados na

otimizacao da relacdo risco/retorno e na minimizagdo de concentragdo de uma carteira de crédito.

Trabalhamos com as medidas de risco recomendadas em Basiléia II. Essas medidas sdo
relevantes e nos permitiram modelar o problema de maneira trativel. Para alcancar nossos
objetivos, aplicamos Programacdo Linear e Programacdo Quadritica convexo no
desenvolvimento dos modelos. Tais técnicas possuem métodos que proporcionam algoritmos de
resolucdo em tempo polinomial (por isso os problemas sdo solucionados de forma ripida e

eficiente).

Em nosso estudo de caso, implementamos modelos para otimizagdo do risco/retorno sem
e com penaliza¢do de concentracdo. Executamos vérias instancias de cada um dos modelos. Os

resultados obtidos nos permitem algumas conclusdes.

Com relacdo ao teste de performance, atingimos resultados que nos satisfizeram. Os

modelos poderiam ser utilizados praticamente em tempo real.

A construcdo de uma fronteira eficiente empirica reflete o bom resultado alcangado

através da implementa¢do do modelo de otimizacdo da relagdo risco/retorno sem penalizacio da
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concentracdo. Nessa fronteira, destacamos quanto a carteira de crédito poderia ser
melhorada se aplicdssemos a otimiza¢do, uma vez que esta nos permitiu alcangar o retorno

mdximo para um dado nivel de risco, ou o risco minimo incorrido para um determinado retorno.

Para o outro modelo, obtivemos resultados esperados. Com intuito de chegar a estes
resultados, desenvolvemos uma varidvel de peso para o equilibrio na minimizagao das porcdes de
perda e concentracdo, o que acarretou na diminui¢do da perda e na pulverizagdo da carteira de
crédito. Além disso, analisamos o impacto da minimizacdo da concentracdo sem o uso da
varidvel de peso. Para este caso, todas as instancias executadas apresentaram redu¢@o no indice
de Herfindahl.

Como sugestdo de trabalhos futuros poderiamos, por exemplo, estender:

e as restricoes dos modelos propostos nesta dissertacdo, como por exemplo,
contemplar o indice de Herfindahl. Isso nos levaria a um problema de otimizagao
nao-linear.

e 0s modelos desenvolvidos por Mausser e Rosen [8] [12] considerando as
varidveis de correlacio de mercado, com o intuito de termos modelos mais

realistas.
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Apéndice A - Evolucao dos Instrumentos de Analise de
Crédito

A.1 Introducao

Para visualizarmos o relacionamento entre um banco e seus clientes, no processo de

crédito, apresentamos a figura abaixo:

setor bancario

2

setores nio bancay{os

Xi Yi Z

Figura A.1: Relacionamento entre banco e cliente.

As setas da ilustrac@o representam a concessdo de crédito. O Banco A é representado por
um circulo, diferentemente de seus clientes, representados por retingulos, devido ao fato da
natureza econdmico-financeira dos bancos ser bastante diferente das empresas de outros setores
ou mesmo de clientes pessoas fisicas. As varidveis x, y e z representam ndo apenas setores
econdmicos, mas qualquer forma de segmentagdo da clientela de um banco. Assim, enquanto o

Banco A ou qualquer banco tem muitos clientes, distribuidos entre muitos setores ou segmentos,



62

um cliente bancdrio, seja empresa ou pessoa fisica, de qualquer setor ou segmento,

trabalha com relativamente poucos bancos.

A segmentacdo da clientela de um banco pode ser realizada a partir de caracteristicas dos
proprios clientes, tais como setores de atividade, dreas geograficas, porte econdomico-financeiro,
ou de caracteristicas das operagdes em que se materializam a concessio de crédito, como prazos,

garantias, moedas, etc.

Se multiplicarmos a figura acima por trés, poderemos representar o sistema bancario
como um todo: muitos bancos, concedendo empréstimos para muitissimos clientes, distribuidos

entre muitos setores e segmentos:

setor bancdrio segmento X

/ empresa 1
empresa 2

segmento y

\ empresa 1

BQ s o

\ 7 [empresai |

\ segmento z
O R
C
§\>

empresa i

Figura A.2: Relacionamento do sistema bancério.

Temos entdo, o Banco A com muitos clientes bem distribuidos entre muitos segmentos; 0

Banco B com muitos clientes e certo grau de concentragdo no segmento y; € o Banco C, bastante
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concentrado no segmento z. Entre os clientes, nota-se que o i-ésimo cliente do segmento x é sub-

bancarizado, enquanto a empresa 1 do segmento z é superbancarizada.

Agora que conhecemos o relacionamento entre banco e cliente, no processo de crédito,
caracterizaremos trés épocas em sua histéria, segundo o ponto de vista de seus instrumentos
analiticos e gerenciais. Apenas como recurso expositivo, designaremos tais épocas da seguinte

maneira:
1. Cliente de crédito
2. Mercado de crédito

3. Carteira de crédito

Estas épocas apresentam uma sucessdo cronoldgica, embora exista uma sucessao
temporal, em que uma serve de suporte a outra. Assim, os instrumentos e capacidades
desenvolvidos em uma época, ndo sdo necessariamente ‘“‘extintos” pela época seguinte; pelo

contrdrio, alguns vém a constituir a base sobre a qual sdo construidos os préximos instrumentos.

A.2 Primeira Fase: “Cliente de crédito”

A primeira época, “cliente de crédito”, caracteriza-se pelo fato de que o instrumento
analitico e gerencial bdsico € a andlise do cliente em si: antes de conceder o crédito, o banco
analisa sua qualidade em termos de ser um bom ou um mau tomador de crédito, ou de que
expectativa tem o banco sobre sua disposicdo e capacidade em liquidar o crédito pretendido no
prazo a ser contratado. Na figura A.3, a seguir, esta fase estd representada — no contexto do
sistema bancdrio — pela seta graficamente destacada da primeira concessao pela ordem visual: o

Banco A concede crédito ao cliente x; por considerd-lo bom risco:
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setor bancério segmento X

v
A /

L |

O  Empresai

™ (Gt
B —> | Empresa 2 |
s [Fpreat ]

\ segmento z
—> | Empresa 1 |

C
x\

(et ]

segmento y

Figura A.3: Fase “Cliente de crédito”.

Historicamente, poderiamos dizer que esta fase existe desde o surgimento de qualquer
atividade social que se assemelhe a concessio de crédito. Entretanto, se quisermos delimitar um
horizonte temporal, podemos apontar a Renascenca italiana (séculos XV e XVI), quando se
consolidaram tanto os bancos no formato moderno em que os conhecemos (alguns bancos
fundados nessa época existem até hoje), quanto a moderna contabilidade empresarial de partidas
dobradas.

O instrumento gerencial bdsico desta fase pode ser sintetizado na seguinte frase: “a
andlise classica de crédito é um sistema especializado que depende, acima de tudo, do julgamento
subjetivo de profissionais treinados”[1]. Contudo, é importante fixar que, mesmo que esta fase e
este tipo de andlise e gestdo tenham sido superados por fases e instrumentos mais desenvolvidos,

uma importante caracteristica sobrevive e sobreviverd nos instrumentos sucessores: o julgamento
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subjetivo do cliente (mais exatamente, do cliente de natureza complexa, como grandes

companhias e outros).

A.3 Segunda Fase: “Mercado de crédito”

A segunda fase, “mercado de crédito”, baseia-se em avaliagdes de clientes sendo

realizadas de forma comparativa, isto €, a instituicdo bancdria ndo julga apenas o cliente em si,

mas sua posi¢ao relativa aos outros clientes de crédito. A figura A.4 ilustra esta nova perspectiva

da seguinte maneira:

setor bancario

(O

Figura A.4: Fase “Mercado de crédito”.

~

Lot
/

I_______._|
 Empresai .

segmento X

"
—> | Empresa 2 |
NS

segmento y

\

—> |Empma1|

[ Empresa2 |
™

segmento z

Vejamos o que pretende representar a figura: o Banco A, ao conceder crédito a Empresa 1

do segmento x, leva em conta sua experiéncia com seus outros clientes (Empresas 1 dos
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segmentos y e z) e também ndo € indiferente aos dados que porventura possa obter sobre as
experiéncias de outros bancos com outros clientes (ou, como veremos adiante, experiéncias de
outros tipos de administradores e analistas de ativos de crédito e capital). “Levar em conta”
significa julgar a qualidade do cliente dentro do quadro referencial de um sistema de
classificac¢do. Por sua vez, “o cerne de um sistema de classificacdo de clientes € o comportamento
passado desses clientes. Para desenvolver um sistema de classificacdo, admitimos a seguinte
hipétese: o comportamento passado dos clientes ird repetir-se no futuro. Isso significa: para
identificarmos perfis de risco no futuro, voltamos ao passado, no qual estudamos indicadores que
sejam eficientes ao distinguir distintos niveis de risco. Tendo sucesso nessa tarefa, utilizaremos

esses mesmos indicadores para fazer previsoes.”[2]

Devemos notar que, na andlise cldssica, o conhecimento do comportamento passado dos
clientes faz parte do treinamento dos profissionais especializados os quais exercerdo seu
julgamento subjetivo em relacdo aos tomadores de crédito. Portanto, trata-se de um conhecimento
ndo formalizado, exercido de maneira intuitiva canalizado para uma decisdo de carater bindrio:

conceder ou nao conceder o crédito.

Ja na fase “mercado de crédito”, a experiéncia passada € formalizada em algum tipo de
métrica, que ndao apenas norteia a decisdo bindria, como também permite um aprimoramento da
andlise dos clientes, possibilitando gradud-los em varios niveis. Como ilustragdo, mencionemos
aqui a cléssica escala americana de classificacdo de clientes corporativos: AAA, AA, A, BBB,
BB, B, CCC, CC, C, em que os quatro primeiros graus definem, em ordem descendente de
qualidade, os clientes do chamado “grau de investimento” e as cinco ultimas categorias, também

em ordem descendente, os clientes de grau especulativo.

O julgamento intuitivo da primeira fase poderia até conseguir classificar clientes de
crédito em uma escala de poucos graus, mas € praticamente impossivel que consiga fazé-lo — de

forma coerente — em uma escala mais diversificada.

A segunda fase tem suas origens na segunda metade do século XIX no mercado

americano e podemos considerd-la instalada na segunda década do século seguinte, no mesmo
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pais. Segundo o website da agéncia de classificacdo de corporagdes e titulos de divida
Moody’s: “John Moody retornou ao mercado financeiro em 1909 com uma nova idéia: em vez de
simplesmente coletar informagdo sobre os ativos, capitalizacdo e administracdo das companhias,
passou a oferecer aos investidores uma andlise de titulos e valores mobilidrios. Sua companhia
publicou um livro que analisava as ferrovias e seus titulos em circulacio no mercado. O livro
continha conclusdes concisas sobre suas qualidades relativas de investimento. Ele expressou suas
conclusdes usando letras simbolos de classificacdo copiadas dos sistemas de classificagdao
mercantil e de crédito que vinham sendo usadas pelas firmas de andlise de crédito desde as

ultimas décadas do século XIX.”[3]

Por sua vez, a agéncia de classificacdo Standard & Poor’s identifica o ano de 1860 como
seu momento inicial: nesse ano, Henry Poor, o fundador da agéncia, publicou sua Histdria das
Ferrovias e Canais dos Estados Unidos.[4] Aponta ainda como anos marcantes 1906, quando foi
formado o Escritério de Estatisticas-Padrao (“‘Standard Statistics Bureau™), com o fim de prover
informacdes financeiras diferenciadas sobre companhias americanas, e 1916, quando o Escritério
comecou a classificar titulos corporativos por “ratings” (em 1941, o Escritério e a Editora Poor’s

se fundiram, criando a Standard & Poor’s Corporation).

Vemos entdo que o julgamento comparativo de clientes — classificando-os através de
letras simbolos — comega no sistema bancdrio e mercantil nas ultimas décadas do século XIX,
podendo assinalar 1909 e 1916 como referéncias em julgamento comparativo sistemdtico. Assim,
a inovacdo pode ser atribuida mais aos mercados primario e secunddrio de capitais, de emissao e
negociacao de titulos e valores mobilidrios, que ao mercado de crédito propriamente dito, com
seus empréstimos e financiamentos. Com as ressalvas de que sdo mercados contiguos ou mesmo
superpostos, € de que as companhias de porte corporativo sdo apenas um dos segmentos
atendidos pelo setor bancério. Entretanto, o proprio setor bancédrio veio a desenvolver técnicas
originais de avaliacdo comparativa baseadas em comportamentos passados, tanto para
corporagdes quanto para outros tipos de clientes, como pequenas e médias empresas,
consumidores pessoas fisicas, ou para tipos diferenciados de operagdes, como empréstimos

imobilidrios. Tais técnicas podem ser agrupadas pela expressdo “credit score”[5].



68

Especificamente para grandes corporagdes, o potencial para maior uso de “scoring” de
crédito, por causa de dados melhores, €, de certa forma, contrabalangado pela maior importancia
que tém, nessas corporagdes, dados qualitativos sobre o meio ambiente econdmico, institucional e

juridico, e as decisdes administrativas de cardter estratégico. [6]

Finalmente, das faixas de “score” sio mapeados os “ratings” dos tomadores de crédito,

que refletirdo sua probabilidade de inadimpléncia.

A.4 Terceira Fase: “Carteira de crédito”

A segunda fase na histéria do crédito teve sua origem identificada no mercado americano
de titulos, através das técnicas desenvolvidas pelas agéncias de “rating”. A terceira fase também
surge a partir do mercado de capitais, ou, mais exatamente, de um desenvolvimento académico
relativo a este mercado, a chamada teoria moderna de carteiras de investimento, cujo ponto de
partida foi a obra de Markowitz [7]. A idéia por trds da teoria de Markowitz é que o risco do
retorno de um titulo pode ser caracterizado por sua varidncia. Esta varidncia, combinada ao co-
movimento ou covaridncia de um grupo de titulos, determina o retorno da carteira composta por
esses titulos.[8] Para se determinar qual a carteira com o maior retorno para um dado nivel de
risco, ou a carteira com menor risco para um dado nivel de retorno, utiliza-se a matriz histérica
variincia-covariancia de retorno dos titulos da carteira. Aplicando os conceitos da teoria de
carteira ao crédito bancério, temos que o conjunto das operagdes de crédito de um banco, isto é,
sua carteira de crédito, € mais do que a simples soma das operacdes que a compdem, 0 que

buscamos representar com mais uma variacao das figuras anteriores:
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Figura A.5: Fase “Carteira de crédito”

Na Figura A.5, o Banco A poderia ter, em tese, a melhor administragdo, diversificando
suas operacdes em muitos segmentos negativamente correlacionados entre si, minimizando a

variabilidade ou o risco de seus retornos.

As duas fases anteriores, “cliente de crédito” e “mercado de crédito”, foram caracterizadas
em termos de seus instrumentos de andlise dos clientes, que buscam estimar a capacidade destes

em honrar os créditos recebidos.

Modelos relacionados a fase Carteira de crédito, como KMV® e outros, serdo

demonstrados no apéndice B.
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Convém reafirmar que, embora os “ratings” tenham praticamente um século de existéncia
e a moderna teoria de carteira tenha meio século de idade, eles sdo instrumentos do mercado de
capitais, cujas técnicas sO recentemente vém sendo absorvidas pelos bancos. Mesmo o “credit
score”, que € uma técnica eminentemente bancdria, é bastante recente e sua adog¢do pela maioria
dos bancos tem menos de 20 anos [9]. Assim, a chamada primeira fase, tanto no mundo como no
Brasil, pode ser ainda a realidade em muitos bancos e em outros, a ado¢do dos instrumentos e
modelos das duas fases seguintes pode ser fendmeno ainda em fase de assimilacdo, podendo
ocorrer até de forma simultinea (¢ bom também relembrar que estes conceitos de “fase” sdo
apenas um recurso expositivo deste trabalho). Finalmente, a ado¢do de novos modelos tem sido
mais motivada, por regulamentacio de autoridades supervisoras do que por iniciativa espontanea

dos bancos.
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Apéndice B - Modelos Gerenciais de Mensuracao de Risco de
Crédito

B.1 Abordagem CreditMetrics®

O modelo CreditMetrics foi desenvolvido pelo J.P. Morgan em conjunto com outros
patrocinadores, entre eles a KMV Corporation (criadora do proximo modelo exposto neste
apéndice). Foi publicado pela primeira vez em 1997. O modelo é baseado em 5 elementos, além
do instrumental matematico e estatistico que os compde. Destes elementos, os trés primeiros
resultam do trabalho analitico de agéncias de classificagdo (“ratings”) de emissores e titulos. O
quarto e o quinto, por sua vez, sdo oriundos do mercado de titulos e do mercado de acdes,

respectivamente. Segue abaixo, os cinco elementos dos quais falamos acima:

1. “Ratings” de empresas

2. Matrizes de migracdo de “ratings”

3. Taxas de recuperacgdo de titulos e empréstimos inadimplidos

4. Spreads de juros por categoria de “ratings”

5. Valor de empresas em mercado de acdes

A classificacdo de “rating” de uma empresa significa basicamente a probabilidade de que
ela entre em inadimpléncia no prazo de um ano e as matrizes de migracdo indicam as
probabilidades de mudanca para os outros estados classificatorios possiveis. Utilizando a tabela

do proprio CreditMetrics[1], temos que uma empresa classificada como BBB pode, no decorrer

de um ano, evoluir para 8 estados com as seguinte probabilidades:
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Empresa de ‘“Rating” BBB
AAA

AA

A

BBB

BB

B

CCC

Inadimpléncia

Ano 1
0,02%
0,33%
5,95%

86,93%
5,30%
1,17%
0,12%
0,18%

Tabela B.1: Migracao do risco de crédito

Sabemos que titulos e empréstimos inadimplidos t€m, conforme suas preferéncias
contratuais e garantias, taxas de recuperacdo, observadas pelas agéncias de classificacdo e
departamentos técnicos de bancos. Sabemos ainda, que o mercado de titulos atribui spreads de
juros diferenciados para cada nivel de classificacdo. Assim, considerando um titulo de 5 anos da
empresa acima de valor $100, podemos estimar seus valores possiveis, no prazo de um ano,
descontados pelos spreads observados (no caso de inadimpléncia, o valor é a recuperagdo

esperada), ponderd-los pelas respectivas probabilidades e calcular a diferenca dos valores

possiveis em relagcdo ao valor esperado:
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‘“Rating” ao

final do ano

AAA

AA

A

BBB

BB

B

CCC
Inadimpléncia
Valor
Esperado

Probabilidade
dos Estados
futuros de
“Ratings” de
crédito
0,02%

0,33%

5,95%
86,93%
5,30%

1,17%

0,12%

0,18%

Valores
do Titulo

$109,37
$109,19
$108,66
$107,55
$102,02
$98,10
$83,64
$51,13

Valores Pon-
derados pela
Probabilidade

$0,02
$0,36
$6,47
$93,49
$5,41
$1,15
$0,10
$0,09

$107,09

Diferenca
em
Relacio a
Média

$2,28
$2,10
$1,57
$0,46
-$5,07
-$8,99
-$23.,45
-$55,96

Tabela B.2: Calculo dos valores segundo migracdo de estado de crédito

seguintes etapas:

observados na curva de retornos esperados.

titulos/tomadores de crédito.

As variagdes do valor da acdo da empresa servem como “proxy” dos efeitos das varidveis
macro e microecondmicas sobre o valor dos ativos da empresa. Como tais variagdes estao

distribuidas em uma curva normal, podemos estabelecer, nesta curva, limites correspondentes aos

Os procedimentos mateméticos e estatisticos, para cdlculo do capital econébmico e do
VaR, sdo os seguintes: “o CreditMetrics implementa uma simulagdo de Monte Carlo para gerar a

distribuicdo completa dos valores da carteira no prazo de um ano”[2]. Sdo desenvolvidas as

. Delimitacdo de faixas de retorno de ativos para cada nivel de “rating”.

2. Estimacdo da correlacdo entre cada par de retorno de ativos dos emissores de
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3. Geragdo de cendrios de retorno de ativos, segundo sua distribuicio normal conjunta.
Cada cendrio € caracterizado por n retornos padronizados de ativos, um para cada um

dos n emissores de titulos/tomadores de empréstimos da carteira.

4. Para cada cendrio, e para cada emissor/tomador, mapeia-se o retorno padronizado de

ativo, de acordo com as faixas derivadas na primeira etapa.

5. Dadas as curvas de spread, aplicadas a cada nivel de classificacdo, a carteira €

reavaliada.

6. Pela repeticao do procedimento em grande nimero de vezes, assinala-se a distribuicao

dos valores da carteira em um gréafico.

7. Deste gréafico sdo derivados os percentis de distribuicdo dos valores esperados da

carteira.

B.2 Abordagem KMV®

O modelo parte das inimeras avaliacdes da empresa pelos investidores, subjacentes as
cotacdes de suas acdes em bolsas de valores. Combinando o valor de mercado da empresa com
outros fatores, prescreve entdo uma determinada situacdo em que a inadimpléncia € altamente
provavel. Além do instrumental matemdtico e estatistico, 0 modelo trabalha, basicamente, com

cinco fatores:
1. Valor de mercado do patrimdnio da empresa
2. Volatilidade do valor de mercado
3. Estrutura de capital, ou montante de divida no balanco da empresa

4. Juros pagos sobre a divida, decompostos em taxa de juros livre de risco e coupom

pago pela empresa

5. Tabela desenvolvida empiricamente pela KMV sobre o conceito de “distance to

default” (DD)
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A primeira operagdao do modelo € o célculo do valor dos ativos da empresa, que utiliza os
primeiros fatores acima. Sdo feitas hipéteses simplificadoras: a estrutura de capital da empresa é
composta apenas de patrimonio, divida de curto prazo (tratada como equivalente de caixa), e
divida de longo prazo. Os juros pagos pela empresa sobre os empréstimos de longo prazo sdo

simplificados em uma taxa média, decomposta em um coupom, dada a taxa livre de risco.

Nessa abordagem, assume-se que, o valor dos ativos da empresa é modelado através de
uma distribuicdo de probabilidade log-normal, o que € uma hip6tese robusta, segundo estudos

empiricos da KMV [2].

O valor dos ativos é entdo:

V=h(S o LR ¢ 1)

onde V: valor dos ativos da empresa;
h:  Expressdo analitica que caracteriza o valor da empresa como uma op¢ao
de compra.
valor de mercado do patrimodnio da empresa;

o: volatilidade do valor de mercado da empresa;

LR: 1indice de endividamento (“leverage ratio”)
¢: coupom pago pela empresa

r:  taxade juros de curto prazo;

A etapa seguinte é o cédlculo do indice DD (“distance to default”), que serd utilizado em
conjugacdo com o ultimo fator da lista inicial de 5 (tabela empirica de DD). A KMV observou
que as empresas que entram em inadimpléncia, geralmente o fazem quando o valor de seus ativos
atinge um nivel entre o valor total das exigibilidades e o valor da divida de curto prazo. Por isso,
propde-se a existéncia de um “ponto de inadimpléncia”, definido como DPT, que é uma média

ponderada das dividas de curto e longo prazo.



Estimado tal ponto, o modelo calcula o indice DD, expresso em termos de desvios-

padrdes de retornos dos ativos, pela seguinte férmula:

DD =E(V,)-DPT/c

onde E(V;): valoresperado dos ativos em um ano.

A ultima fase do modelo — antes do cdlculo das correlacdes e do VaR de crédito — consiste

no mapeamento do indice DD nas probabilidades efetivas de “default”, denominadas EDF

(“expected default frequencies”) pela KMV. Através de andlise empirica, a KMV determinou

probabilidades de inadimpléncia associadas aos indices DD, que, por sua vez, guardam

equivaléncia com tabelas de ‘“rating” mais conhecidas, como, por exemplo, a da Standard &

Poor’s:

EDF*
2a4pb

4 a10pb
10a 19 pb
19 a40 pb
40a72 pb
72 a 101 pb
101 a 143 pb
143 a 202 pb
202 a 345 pb

Standard & Poor’s
>=AA

AA/A

A /BBB+
BBB+/BBB-
BBB-/BB
BB / BB-
BB-/B+

B+/B

B/B-

*Expressa em pontos-base

Tabela B.3: Equivaléncia DD e “Rating”

Resta a acrescentar, nesta apresentacdo suméaria do modelo, que a correlagdo dos eventos

de crédito é igual a do CreditMetrics, medida em termos de retornos sobre ativos com

distribui¢do normal multivariada. Por outro lado, ndo permite simulacdes como o CreditMetrics,

restringindo-se a abordagem numérica analitica.
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B.3 Abordagem Atuarial: CreditRisk+®

O modelo CreditRiskPlus®, criado pelo Credit Suisse Financial Products em 1996, é o
mais simples dos trés modelos, no sentido de que utiliza menos tipos de dados que os outros e os
utiliza de forma simplificada e independente. Por exemplo, trabalha com o risco de
inadimpléncia, mas ndo considera o risco de mudanca de classificacdo. A inadimpléncia é tratada
de forma atuarial, como nos riscos de seguros: o evento ocorre ou ndo ocorre. Assim, um tomador
de crédito ou estd inadimplente com a probabilidade P, ou estd adimplente com a probabilidade
1-P.

Em termos de conceitos estatisticos, cumpre notar que o modelo difere-se dos outros por
utilizar a distribuicdo de Poisson para representar a probabilidade do evento de crédito
(inadimpléncia) no periodo analisado. H4 ainda outra diferenca relevante no tratamento das
exposicoes dos clientes: seus valores serdo expressos em unidades arredondadas de exposicdo e
as exposicoes que tenham um mesmo nimero de unidades serdo consideradas como pertencentes
a uma mesma carteira. Suponhamos que um cliente A tenha exposicdo de R$ 180, o cliente B, R$
210, e o cliente C, R$ 260. Se a unidade de exposi¢ao for determinada como R$ 100, os clientes

A e B serdo incluido na faixa (subcarteira) de 2 unidades de exposicdo e o cliente C, na faixa 3.

Sao trés os fatores utilizados pelo modelo para célculo do VaR:

1. Taxas de inadimpléncia

2. Volatilidades das taxas de inadimpléncias

3. Taxas de recuperagdo de créditos inadimplidos

O modelo nédo considera possiveis relagdes causais entre os eventos de inadimpléncia.

Cada faixa de exposicdo tem sua distribuicdo de eventos de inadimpléncia modelada por uma

distribui¢do Poisson.
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A utilizacdo apenas das taxas de inadimpléncia produz distribuicdo de menor
representatividade, pois existem fatores que afetam tais taxas de forma semelhante. Por esta

razdo, o modelo incorpora volatilidades das taxas de inadimpléncias.

No evento de inadimpléncia, a instituicdo incorre em perda fixa, determinada pela sua

exposi¢do ajustada pela taxa de recuperacao antecipada.
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