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Resumo

O risco de credito 6 a incerteza envolvendo a capacidade de uma firma

de honrar seus compromissos financeiros e suas dfvidas. Apesar da

relevancia deste tipo de risco, apenas recentemente as institui^oes

financeiras passaram a se preocupar em testar modelos mais rigorosos e

sofisticados para a correta apuragao do risco de credito que provem de

desenvolvimento do tema de modelagem do risco de default, essa

dissertagao propoe um modelo para quantificar este risco em urn nivel

agregado. A abordagem utilizada e baseada no modelo de Merton

[1974] para o apregamento de ti'tulos corporativos e utiliza tecnicas de

otimiza^ao de forma a estimar o risco de um portfolio composto por

debentures. Como resultado, encontra-se uma medida de risco mais

conservadora que o value at risk (VaR), usando um modelo simples e

de baixo custo computacional. Neste trabalho, tambem e resolvido o

problema de aloca^ao otima para a carteira de debentures citada.

1

suas linhas de negdcios. De maneira a colaborar com o recente



Abstract

Credit risk is the uncertainty surrounding a firm's ability to accomplish

its financial obligations. Despite the historical relevance of this kind of

risk, only recently the financial institutions are more concerned about

implementing sophisticated systems in an attempt to model correctly

the credit risk arising from their business lines. In order to collaborate

with the recent development of credit risk modeling, this dissertation

proposes a methodology to quantify default risk in a cross-section of

corporate bonds. The approach is based both on the Merton's corporate

bond pricing model [1974] and on optimization techniques in order to

calculate the risk of a portfolio composed by corporate bonds. As a

result, we find a risk measure that is more conservative than value at

risk (VaR), using a simple and low-cost model. In this work, we also

solve the problem of optimal portfolio allocation under default risk.
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Capitulo 1 - Introdugao

proteger. Apesar da dimensao que esse tipo de risco representa entre as varias incertezas

que as instituigbes financeiras estao sujeitas para manter a sua capacidade operacional,

grande parte delas nao dispoem de um tratamento mais claro e abrangente do risco de

credito em suas praticas de controle. A ausencia de uma visao de portfolio no

gerenciamento do risco e a falta de uma medida quantitativa de risco mais completa, que

processo de controle de risco que podem afetar a saude financeira da instituigao credora.

Risco de credito pode ser definido como o risco ao qual a instituigao credora esta

exposta caso alguma de suas contrapartes venha a falhar no cumprimento de suas

obrigagbes contratuais de credito. Esse evento, tambem chamado de inadimplencia ou

default, 6 raro de ocorrer, mas pode levar a perdas substanciais para o credor,

principalmente se ele nao respeitar uma politica de credito prudente, evitando carteiras

concentradas e compostas por poucas contrapartes, bem como evitando operagbes com

contrapartes de fraca qualidade crediticia. Assim, para se obter um gerenciamento eficaz

do risco de credito, e recomendavel a manutengao dos niveis de exposigao ao credito sob

parametros aceitaveis, a realizagao de uma analise detalhada das contrapartes, e tambem

a pratica de um controle do risco agregado do portfolio.

1

O risco de credito e um dos riscos mais antigos dos quais os bancos procuram se

inclua outras variaveis alem da exposigao ao credito, sao exemplos de limitagbes no



Para a maioria das institutes, os emprestimos sao as fontes mais comuns de

risco de credito, nao somente para pessoas ffsicas como tambem para empresas, mas nao

sao as unicas. O risco de credito proveniente de operagdes com derivatives, por

exemplo, vem crescendo nos ultimos anos proporcionalmente ao desenvolvimento

especializagao por parte dos formuladores das metodologias de controle deste tipo de

incerteza nos bancos.

Para o foco deste trabalho, que e o risco de credito corporativo, os modelos mais

sofisticados sao recentes e comegaram a surgir apos o acordo de capital da Basileia

desenvolvido pelo BIS (Bank for International Settlements), o qual propoe a aloca^ao de

capital para a protegao contra exposi<?oes de credito comercial, de varejo, interbancario e

soberano. Conclui-se que quanto mais precisa for a medigao do risco de credito, menor

sera a chance de uma aloca^ao de capital desnecessaria, dai o investimento cada vez

maior no desenvolvimento de novos modelos de credito. Os metodos mais utilizados

pelas institutes financeiras podem ser divididos em dois grupos segundo a forma com

que abordam o conceito de risco de inadimplencia de empresas. Sao eles:

Modelos de spread: Estes modelos sao mais adequados para portfolios ondei)

mercado, como ocorre para portfolios compostos de bonus, debentures ou

derivativos de credito. Neste caso, o risco de credito esta diretamente ligado

modelam o risco segundo tecnicas de risco de mercado, como o value at risk.

2

ao impacto que as variances de mercado dos spreads de credito dos produtos

os spreads de credito das contrapartes podem ser negociados e marcados a

componentes da carteira causam sobre o retorno desta. Tais metodos

destes instrumentos. Portanto, se faz necessario um nivel cada vez maior de



ii)

conceito mais tradicional, ou seja, como o risco de que um mutuario se torne

evento de default, o credor sofre uma perda equivalente ao montante devido

reestruturagao da dfvida do devedor. Tais metodos sao adequados para

quaisquer produtos que oferegam risco de inadimplencia.

portfolio composto de debentures, o que nos permite a utilizagao de uma abordagem

mais voltada para o mercado ou para o impact© que as variances de spread causam sobre

o retorno da carteira. Aqui, toma-se como pressuposto que os pregos e a dinamica do

mercado antecipam riscos, turbulencias e dificuldades que possam ocorrer no futuro da

firma emissora de um titulo.

Para um melhor entendimento do impacto que a uma mudanga na percepgao do risco

de credito causa sobre o prego de uma emissao privada, tomemos o caso da debenture

VTRF23, emitida pela empresa Votorantim Finangas S.A. Analisando o grafico a seguir,

podemos notar claramente a variagao no premio de risco de credito ou spread cobrado

por parte dos investidores para “carregar” o papel, cuja taxa interna de retorno e

expressa na figura em % do CDI. Essa melhora no spread de credito do papel 6

consequencia das elevagoes dos ratings e das perspectivas atribuidas a empresa emissora

por agendas classificadoras de risco de credito, como a Moody’s e a Standard & Poor’s,

durante o periodo considerado.

3

Neste trabalho, o objetivo principal e a determinagao do risco de crddito para um

Modelos de default: Estes modelos tratam o risco de credito segundo o seu

inapto a cumprir com suas obrigagoes financeiras. Para estes modelos, no

menos uma fragao recuperada como resultado da liquidagao ou da



Figura 1.1: Evolu^ao de taxas internas de retorno

-----VTRF23
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Segundo Saito [2005], alem da classifica^ao ou rating de credito da emissora, outras

variaveis influenciam significativamente o comportamento do spread, como a qualidade

deste rating e ate mesmo a expectativa do mercado internacional com rela^ao ao

ambiente economico brasileiro. Mas o que aconteceria caso essa diferen^a, ou premio de

risco, assumisse uma trajet6ria de alta, sofrendo o impacto da varia^ao de alguma dessas

variaveis? Certamente esse comportamento causaria uma perda no portfolio e 6

exatamenle a pior perda do portfolio causada por movimentos extremos na qualidade

crediticia das contrapartes que estamos interessados em calcular. No exemplo exposto, a

variavel que explica a capacidade financeira da empresa e o spread de credito. No

problema que iremos resolver, a variavel em questao sera o valor de mercado dos ativos

da empresa, mesma variavel utilizada pelo modelo KMV (ver Crosbie [2005]).
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Segundo o KMV [2005], um element© importante que determina a probabilidade

com que uma empresa venha a inadimplir 6 o comportamento do valor dos ativos da

empresa ao longo se sua vida. O conceito em questao e o mesmo utilizado por Merton

empresa, no momento em que precisara honrar algum compromisso financeiro, s6

m'vel de ativos superior ao nfvel de endividamento.

Caso contrario, estaria configurada uma situatjao de default. Portanto, a estrutura do

metodo tern como alicerce a estimatjao do "valor de mercado" dos ativos da empresa em

analise, para que este sirva de parametro na determinagao do risco de credito individual.

Figura 1.2: Evolu^ao dos ativos da empresa

r

Pelo modelo de Merton [1974], o valor de mercado dos ativos e sua volatilidade sao

variaveis nao observdveis. Elas sao obtidas implicitamente segundo uma abordagem de

apre^amento de opgoes, onde fazer um emprdstimo ou possuir um titulo ou debenture e

o mesmo que lan^ar uma opgao de venda (put) no valor dos ativos do tomador do credito
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[1974] ao formular seu modelo de apregamento de titulos corporativos: que uma



ou emissor do ti'tulo, sendo que o prego de exercicio da opgao equivale ao valor de face

do emprestimo. Cabe aqui um comentario salientando que o KMV [2005] utiliza dados

determinagao dos valores de mercado dos ativos. Apesar de concordar com a tese de que

os mercados nem sempre sao eficientes em suas avaliagoes, existe o problema de que

nem todas as empresas analisadas neste trabalho possuem balangos publicados para uso

publico. Alem disso, mesmo as que publicam seus balangos, somente o fazem

trimestralmente, dificultando a apuragao de uma serie historica com dados suficientes.

Portanto, seguiremos a abordagem proposta por Merton [1974] de que o passivo da

empresa devedora se resume ao valor do credito analisado e adotaremos o valor futuro

da debenture como proxy para o "ponto de default" da empresa emissora.

Apenas em carater informative, cabem algumas palavras sobre o mercado de

debentures no Brasil e sobre as caractensticas gerais deste ti'tulo. A debenture, hoje, e

um dos mais flexfveis instrumentos de recursos disponivel no mercado de capitais por

ajustar-se com facilidade aos objetivos de cada empresa, sejam eles de financiamento de

longo prazo, de investimento ou de reestruturagao financeira. Como instrument©

financeiro, a debenture tornou-se mais atrativa nos ultimos anos. Na decada de oitenta,

incontaveis alteragoes de ordem tributaria contribuiram para a estagnagao do mercado,

que somente voltou a se aquecer ap6s a resolugao do Banco Central de 1987, que

equiparou a debenture as demais aplicagbes de renda fixa para efeito de Impost© de

Renda.

Nos ultimos anos, houve uma mudanga no perfil das empresas emissoras. A

predominancia de empresas estatais cedeu espago as companhias abertas, empresas de

6

de balango das empresas, como patrimonio liquido e endividamento, para a



leasing e empresas de participagao. Em outubro de 2005, o estoque de emissoes ativas

custodia e a liquidate financeira destes titulos, atingiu a marca hist6rica de R$ 77,5

bilhoes. De Janeiro a outubro de 2005 foram aprovados R$ 34 bilhoes em lan^amentos

de debentures pela CVM, o que corresponde a um crescimento de 280% com relacjao ao

volume do mesmo periodo de 2004. Historicamente, mais de 300 empresas ja

Aproximadamente 70% deste montante foi registrado depois da implantatjao do Plano

Real, a despeito de crises ocorridas neste periodo, como a asiatica em 1997. Esse fato

reflete o grau de amadurecimento do mercado e a confian^a depositada no papel por

emissores e investidores. Tambem e evidente o aumento da liquidez no mercado

secundario de debentures. O volume medio diario de Janeiro a outubro de 2005

apresentou um crescimento de 75% com relagao ao volume medio diario do ano de

2004.

Tabela 1.1: Volume medio diario no mercado secundario de debentures

Volume medio diario (R$ milhoes)Ano

56,092003

44,612004

78,392005 (Janeiro a outubro)

Fonte: Sisiema Naciona) de Debentures

7

no SND (Sistema Nacional de Debentures), que processa eletronicamente o registro, a

registraram suas emissoes no SND, totalizando cerca de USS 43 bilhoes.



Figura 1.3: Volume diario no mercado secundario de debentures (periodo de

02/01/05 a 31/10/05)

data

Fonte: Sistema Nacional de Debentures

Hoje, a versatilidade e um dos principals atrativos deste titulo, tanto para os

emissores quanto para os investidores. Estruturas de pagamento das mais diversas, uma

gama razoavel de indexadores usados na remuneragao dos papeis e a possibilidade de

inclusao de garantias nas operagoes sao exemplos da flexibilidade da debenture e

ratificam a capacidade do titulo de adaptar-se as mudangas ocorridas na economia e as

necessidades dos agentes. Outros atrativos a serem destacados sao a transparencia das

informagoes sobre as empresas emissoras, exigida durante a estruturagao de cada

operagao, e as taxas menores que sao obtidas em comparagao a outros instrumentos de

captagao, como os emprestimos banc&rios. Este ultimo ponto torna a debenture um

instrument© interessante para as empresas que nao conseguem captar recursos com taxas

mais baixas no mercado externo.
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Pensando agora na mensuratjao do risco, e conhecido o fato de que sistemas de

gerenciamento de risco sao baseados em modelos que avaliam o impacto das mudantjas

nos "fatores de risco” sobre o valor do portfolio. Estes fatores de risco podem ser pre^os

de agoes, indices ou taxas de cambio, por exemplo. Ao se gerar cenarios futures para

cada fator de risco, pode-se inferir as mudan^as no valor de um portfolio composto por

ativos regidos por tais fatores. Uma forma de gerar estes cenarios e parametrizando as

distributees de probabilidade de cada fator de risco a partir de seus comportamentos

passados. Uma vez especificados os cenarios e as probabilidades para cada um dos

fatores de risco, pode-se estimar o comportamento da fungao retomo do portfolio e

determinar valores extremes desse retomo, obtendo assim o risco do portfolio. Vale

ressaltar que este metodo considera as correlagoes entre os fatores de risco individuals.

Figura 1.4: Metodo parametrico de obten^ao do risco

9
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O grande problema deste metodo reside no fato de que muitas vezes a distribui^ao de

carteira de opcodes, por exemplo, nao existe uma relagao linear entre os fatores de risco e

o retorno do portfolio e, portanto, nao se pode assumir como normal a distribute de

retornos do portfolio, caso os fatores de risco possuam uma distribute conjunta de

probabilidades normal muitivariada. No caso de portfolios nao lineares, geralmente

estima-se o risco a partir de simulates de Monte-Carlo, o que torna o process© custoso

em termos computacionais. Para evitar este problema, pode-se adotar uma terceira

abordagem denominada “perda maxima”, que sera utilizada neste trabalho e cuja

defini^ao detalhada sera apresentada no proximo capitulo. Neste mdtodo, nao se assume

problema de minimiza^ao da fungao Profit and Loss (P&L), onde a restri^ao e que os

fatores de risco permanecerao confinados em um conjunto fechado de probabilidade

conhecida.

No nosso problema, os fatores de risco sao os valores de mercado dos ativos.

Portanto, estaremos interessados em saber qual a maxima perda, ou risco do portfolio,

caso estes fatores de risco assumam valores extremes, caracterizando assim o risco de

credit© da carteira. Obter uma medida quantitativa de risco agregado a partir da fungao

determinagao de (PM) e um problema de minimizatjao de risco por media-variancia,

iremos apresentar como extensao do trabalho a otimiza^ao do portfolio a partir de uma

compost© que corresponda a fronteira eficiente. Como resultados, alem do alcance dos

objetivos descritos, obtivemos uma medida de risco para o portfolio mais conservadora

10

probabilidades da fun^ao retorno do portfolio nao pode ser parametrizada. Em uma

nenhuma distribui^ao de probabilidades do retorno do portfolio e resolve-se um

de perda maxima (PM) e nosso objetivo principal, mas nao o unico. Como a



do que o value at risk (VaR), a partir de um modelo simples e de baixo custo

computacionaL

Para uma melhor exposigao das ferramentas usadas e dos resultados obtidos na

resolugao dos problemas citados, esta dissertagao esta organizada da seguinte maneira:

Ap6s esta introdugao, sera apresentada no segundo capitulo a base teorica do

trabalho, com a descrigao detalhada do modelo de Merton [1974] e sua aplicagao para o

calculo de pregos de debentures e com a apresentagao do conceito de risco a partir da

otimizagao da fungao de perda maxima (PM).

No terceiro capitulo, serao utilizadas as ferramentas metodologicas apresentadas no

capitulo anterior para a elaboragao do problema de minimizagao da fungao retomo e

para a sua solugao, tomando como base uma carteira composta apenas de debentures.

No quarto capitulo, sera apresentada a extensao do trabalho com a formulagao do

fronteira eficiente do portfolio de credito.

No quinto capitulo, serao apresentadas as aplicagoes dos problemas para ativos reais,

conclusoes serao expostas no s^timo e ultimo capitulo.

Esta dissertagao dispoe ainda de um apendice que trata do apregamento de

debentures.

11

problema de otimizagao da carteira de credito. O objetivo deste capitulo e identificar a

no sexto capitulo, serao apresentadas as analises dos resultados obtidos e, por firn, as



Capitulo 2 - Apresenta^ao dos Modelos de Perda Maxima e de Merton

para o apre^amento de titulos corporativos.

2.1. Fungao de Perda Maxima (PM)

Um dos objetivos deste trabalho e testar uma metodologia altemativa ao ja

amplamente conhecido metodo Value at Risk (VaR) para a mensuragao de risco. A

razao para isso e que no nosso problema, a distribuigao de probabilidades dos retomos

uma distribuigao normal e, para a

determinagao do VaR, seria necessario utilizar simulagoes de Monte Carlo, que trariam

abordagem, agregaremos o risco de credito do portfolio de teste a partir da minimizagao

da fungao Retorno, a qual descreveremos a seguir. Em seu artigo, Struder [1995] utiliza

este metodo para calcular o risco de portfolios compostos por ativos cuja relagao “fator

de risco x Profit & Loss (P&L)” nao e linear e comprova seu maior conservadorismo

com relagao a metodologia VaR. Dado que o comportamento da carteira que iremos

testar € nao-linear nas debentures que a compbem, usaremos o metodo PM para a

determinagao do risco. Vale ressaltar que, nos casos em que a fungao retorno do

portfolio 6 linear com relagao aos fatores de risco, Struder [1995] demonstra que as duas

metodologias coincidem.

12

do portfolio agregado nao se assemelha a

como consequencia um razoavel custo computacional. De forma a evitar esta



Portanto, uma forma de se medir o risco de urn portfolio € a partir da fungao “perda

maxima” (PM), definida como a maxima perda:

i) Tai que os fatores de risco permanegam confinados em uma regiao de

confianga (At), (Pr( w | w C At) = a, onde (a ) e o nfvel de confianga.

ii) Para um horizonte de tempo (t).

Podemos resumir essa definigao com a equagao:

(2.1)

onde (v(w)) e a fungao P&L (profit and loss) e (w) e o fator de risco. Em contraste com

a definigao do VaR (value at risk) parametrico, cuja medida depende do horizonte de

grau de liberdade suplementar,

que e a regiao de confianga (A,). Qualquer conjunto fechado no espago (Q) de fatores de

risco com probabilidade igual a (a) e uma regiao de confianga valida.

Figura 2.1: Metodo PM de obtengao do risco

>>
Regiao de confianga
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Deierminatjao do 
minimo valor da 
fungao v(w)

Dislribui<;ao conjunta de 
probabilidades dos fatores 
de risco

tempo (t) e do nfvel de confianga (a), (PM) possui um

PM = min v(w)
s.t we A,, onde Pr(A,) = a



Regioes de confianga podem ser definidas com o auxilio da fun^ao densidade de

probabilidade conjunta (ft(w)). Assumindo que os fatores de risco [wj, wM] sao

variaveis aleatorias multinormais com media y. e matriz de covariancia igual a (Et),

segundo James [2002], a fungao densidade de probabilidade conjunta e dada por:

/,(w) = (2.2)

Nosso objetivo e encontrar uma regiao de confianga (A() compatfvel com a

restrigao de Pr (A() = a e que inclua o cenario w = 0. Uma opgao e determinar uma

se transforma em resolver:

(2.3)= aa

Fazendo a decomposigao de Cholesky para a matriz (Et), temos que

/2))r([/-rGv-A))(2.4)

onde Z, = UT U. Porem, temos que:

e(u-t('v-v))= U~t E(\v) — a = 0 (2.5)

14

Pr(w | (w —/z)r E 1 (vv —

(vv -vY (w - /z) = (>* - a)Z U~'U~t (vv- //) = (u ~T (w -

1
(27r)"/27detE,

f I
exp^- —(w-xz^E,-1 (w-

constante (c) tai que Pr( w | ft(w) > c) = a. Ou seja, dada a equagao (2.2), nosso objetivo



(2.6)

quadrada com (M) gratis de liberdade. Conseqiientemente, uma regiao de confianga

valida 6 obtida escolhendo:

A (2-7)

onde (ca) e o a-quantil de uma distribuigao qui-quadrada com (M) graus de liberdade.

Portanto, dado o portfolio de ativos de credito, um dos objetivos deste trabalho

sera resolver o problema de minimizagao abaixo:

(2.8)
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M
onde (Xj) sao variaveis normais independentes. Portanto, ^X2 possui distribuigao qui- 

i=i

l<l.DF

(w-Arz-|(w-/y) = fx2 
i=]

= {w| (w-Z 1 (w —

Com isso, U T(w-/z)~ 7V(0,l) e

PM = min v( w)

Var(u-T(w-^i)= £|((7 ~T (w - p)\u~T (w - //))7 ] 

= U~tE[(w- E(wY(w- E(w))]t/ 
= u~TuTuu-}
= 1



onde (v(w)) e a fungao retorno do portfolio. No nosso caso, o vetor (w) de fatores de

risco sera formado pelos valores de mercado dos ativos das empresas emissoras das

debentures componentes da carteira teste.

Um resultado importante demonstrado por Struder [1995] em seu artigo 6 o fato

de que a medida de risco (PM) sera sempre mais conservadora do que o (VaR). E para

portfolios lineares com fatores de risco possuindo distribuigao Normal, sempre sera

possfvel ajustar o nfvel de confianga (a) de (PM) tai que esta medida se iguale ao (VaR).

Assim, com a troca do (VaR) por (PM) no nosso trabalho, conseguimos uma medida

mais conservadora de risco, alem de evitarmos o custo computacional da realizagao de

simulagoes de Monte Carlo.

Modelo de Merton Estendido2.2.

O modelo de Merton [1974] para risco de credito inspirou uma vasta teoria e um

ample desenvolvimento do tema de apregamento de tftulos corporativos. Neste trabalho

pioneiro, Merton propos um modelo que parte da hipotese que fazer um emprestimo e o

mesmo que langar uma opgao de venda (put) no valor dos ativos do tomador, sendo que

prego de exercicio da opgao equivale ao valor de face do emprestimo. Esse raciocmio

considera que se o valor de mercado dos ativos da empresa (V) no vencimento seja

default. Com isso, o ganho (payoff) do credor no

vencimento seria:
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menor do que o passive da empresa (F), representado pelo valor de face do emprestimo,

a empresa devedora entra em



P(T,T) = F-max{O,F-V}, (2.9)

Utilizando o modelo de Black-Scholes para o apregamento de opgdes europdias,

temos que o valor presente do credito 6 dado por:

P(O,7’) = Fe-rr-(Fe-rr7V(-^)-VoN(-J1))
(2.10)

onde:

di =

t

(r) e a taxa livre de risco e (ov) e a volatilidade do ativo.

Desenvolvendo a equagao (2.10) e considerando que N(d2) = 1 - N(-d2),

podemos escrever que:

P(0,T) = V07V(-J,)+ Fe-'rW2) (2.11)

Essa € uma forma intuitiva de apresentar a equagao classica do modelo de

Merton [1974] para o prego de ativos com risco de credito. Em seu artigo, Merton

derivou esta expressao a partir de uma equagao diferencial parcial obtida segundo o

Modelo de Black-Scholes, a qual serd descrita a seguir:
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O’,.

d2 = d} — <JV

In| -77- I + (r + O’,.2 / 2}V
F



(2.12)

onde (o) e a volatilidade dos ativos, (Fv) e (Fvv) sao respectivamente a primeira e a

relagao ao tempo e (r) e a taxa dejuros. A equa^ao (2.12) e valida para qualquer ativo de

risco cujo valor possa ser expresso em fun?ao do valor dos ativos e do tempo. A solugao

desta equagao e exatamente a equagao (2.11).

O grande problema para a utilizagao do modelo neste trabalho e o fato que ele e

valido apenas para titulos do tipo zero-cupom. Como o portfolio a ser testado e

composto por debentures, precisariamos de um modelo que contemplasse a presenga dos

pagamentos de juros peri6dicos que fazem parte da estrutura das debentures.

Para isso, utilizaremos uma extensao do modelo de Merton [1974], testado por

Eom, Helwege, Huang [2003]. Nesta versao do modelo, o titulo que possui pagamento

de juros intermediaries e considerado como um portfolio de titulos zero-cupom, sendo

que cada um deles e apre^ado pela versao classica do Modelo de Merton [1974]. O

somatdrio dos fluxos resulta em uma fdrmula que sera descrita a seguir.

Consideremos uma debenture, sujeita a risco de credito do emissor, com prazo de

vencimento (T), com valor de face unitdria e que paga um cupom semi-anual a uma taxa

anual igual a (c). Sejam (Tj); i = 1,..., T; as datas de pagamento de cupom. No modelo de

Eom, Helwege, Huang [2003] (Merton estendido), parte-se do pressuposto que o default

pode ocorrer nas datas de pagamento de cupom, ao inves de somente no vencimento do

18

+ (rV)Fv - rF + F, = 0

segunda derivada de (F) com relagao a (V), (Ft) e a primeira derivada de (F) com



titulo. Logo, o ponto de default (K) deve contemplar a possibilidade de o credor receber

o mfnimo valor entre o ativo da empresa e o cupom em cada pagamento de juros.

Portanto, o pretjo de um titulo sujeito a default pode ser escrito como:

(2.13)

neutra ao risco. Temos ainda que:

onde (\|/) C [0,K], N(.) representa a fungao normal padrao acumulada e

=
t

(2.15)
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onde (D(0, Tj)) denota o valor presente de um bonus “zero-cupom” com vencimento em 

(Tj), I{.) e a fun^ao “indicador” e Eo[.] e a expectativa no instante atual sob a medida

<7,.

d2 (x, t) = d] (x, t) - (Jv

Inf — j +(z)(O,r)_I - J+crv2/2)r

{Vr<K}]

min(^,V,)] = VQD(O,tY'e

} + min(c/2,Vr)7|Vr</f}]

{Vt.k} +min((l + c/2), Vr)7

mn = Em7’,)£°[(c/2)7{Vr2K 
f=l

+ D(0,7’)Ee[(l + c/2)7

~aN(- d} {if/,t)) + if/[N{d2(</,r))- N{d2{K,t))] (2 14)

V
x



Substituindo as equagoes (2.14) e (2.15) em (2.13) e apos algum algebrismo,

podemos escrever a equa^ao (2.13) para o caso sem dividend© da seguinte forma:

(2.16)

Essa e a equa^ao que usaremos para o apre^amento das debentures que

utilizaremos no nosso problema de otimiza^ao.
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P(0,T) = £ D(0,Ti )[(c/2>(d2 (c/2 ,T^ + Vo7V(- d, (c/2, T, ))D~' (O,7})] 
i=i

+ D(0,T)[(l + c/2)7V(J2(1 + c/2,T)) + Vo/V(- J, (1 + c/2,T))D-' (0,7')]



Capitulo 3 - Calculo do Risco de credito agregado para uma carteira de

debentures

Conforme foi exposto no capitulo anterior, temos que pelo modelo de Merton

estendido (ver Eom, Helwege, Huang [2003]), o prego de uma debenture com prazo de

vencimento (T), com valor de face unitaria e que paga um cupom semi-anual a uma taxa

anual igual a (c) e dado pela equagao (2.16).

Como o nosso objetivo e calcular o risco de credito do portfolio para um

horizonte de tempo de um ano, devemos inicialmente expressar o prego de cada

debenture em fungao do valor do ativo da empresa emissora para o prazo de um ano e da

volatilidade deste valor. Aproveitando a equagao (2.16), temos:

(C/2,7]))D-'(1,7])]

(l + c/2,7'))Z>-|(l,7')]
(3.1)

onde (Vi) d o valor de mercado dos ativos da empresa emissora no horizonte de um ano,

em (Tj), (c) 6 o cupom, (T) d a maturidade da debenture, N(.) representa a fungao normal

padrao acumulada e
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27-1 ,
P( 1, T) = X Od, T, )[(c/2)N(d2 (c/2, 7])) + V, /V(- dt 

i=l

+ D(l, T)[(l + c/2}N(d2 (1 + c/2, T'))+V, 7V(- J,

(D(l, Tj)) denota o valor presente em t=l de um bonus “zero-cupom” com vencimento



;2/2}

onde (av) e a volatilidade dos ativos da empresa. Considerando o vetor a = [ai,..., «n]

como o vetor dos pesos de cada debenture no portfolio de teste, temos que o retomo do

portfolio para o prazo de um ano pode ser expresso como:

(3.2)

onde os pesos (dj) e os pre<jos (Pi (0, T)) sao conhecidos para cada debenture (i).

Considerando que nossos fatores de risco sao os log-retomos dos ativos das empresas

emissoras das debentures e que o conjunto destes fatores tern distribuicjao normal

multivariada com matriz de covariancia (Z), para a determinatjao do risco de credito do

portfolio para um nivel de confian<ja de 99%, teremos que resolver o seguinte problema

de otimiza^ao:

(3.3)
s.a.
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RT =
i

PM = min RT(Vt)
v

(v-//)rE-'(v-/y)<Zl2^

lnf—1 + (D(°’Z)V x J
av4t

d2(x,t) = d'(x,t)~ cr.4~t

>(i.r) ,



v = In
2

e (X i%,n) £ o quantil 1% da distribute qui-quadrada com (N)onde

graus de liberdade. Intuitivamente, o que queremos determinar e a maior perda que a

carteira possa vir a sofrer caso haja variances extremas nos valores dos fatores de risco.

Conhecendo essa medida, o investidor podera tomar medidas para se proteger deste

risco.

Assim, para resolvermos o problema de otimizagao (3.3), devemos inicialmente

determinar o lagrangeano:

(3.4)

onde (X) > 0 6 o multiplicador de Kuhn-Tucker da equagao. Logo, as condi^oes de

primeira ordem para cada debenture (i) sao dadas por:

= X2erZ’1(v-yu)
(3.5)

Onde (eT) e o vetor canonico transposto. Utilizando a equa^ao (3.3), podemos escrever:

(3.6)

Pel a regra da cadeia, podemos escrever:
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dRT 
dVi

;(v, >.) = RT + X.fe - (v - A)r L-1 (v - A

/;(O,T)L Sv,

dRT

ria
V \voJ



(3.7)

Como Pi(l,T) e o pre<?o de uma put sobre o valor dos ativos da empresa (Vi),

e o delta da op$ao, que valetemos que

(3.8)

Substituindo tudo na equa^ao (3.8), temos que:

(3.9)

Voltando na equa^ao (3.6), podemos escrever:

(3.10)
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a, 
P^j)

3RT 
dv,.

^(0,T)

dRT 
Sv,.

av,.

av,., 
3v,.

3/^(1,r)av,., 
3v,p;(o,t) avu

i
av, 

av,.,

\ i\ n Alem disso, temos que:

1 = y
1



do problema para acharmos a constante (1). De posse desta contante, basta voltarmos a

equagao (3.10) para determinarmos os valores de mercado dos ativos, que serao usados

na equagao (3.2) para a determinagao da medida PM ou risco do portfolio para um nivel

de confianga de 99%.

25

Da equagao (3.10) podemos achar e substituir os valores na restrigao



Capitulo 4 - Minimiza^ao do Risco e Obten^ao do Portfolio Otimo

No capitulo anterior, nos preocupamos em resolver o programa de minimiza^ao

da fungao retorno total (RT), para a obten^ao da fun<jao (PM), que representa o risco de

credito do portfolio, cuja composi^ao € fixa. Neste capitulo, nosso objetivo sera otimizar

a fungao PM mexendo na composigao inicial da carteira, de forma a obtermos o minimo

risco dado um retorno esperado (p) fixo. Fazendo isso, estaremos determinando a

composi^ao otima da carteira, que minimiza o risco para um retorno esperado (p).

Neste caso, usaremos a abordagem classica de media-variancia proposta por

Markowitz em 1952. Essa teoria permite ao investidor alocar os seus recursos entre

varios ativos financeiros, buscando um compromisso otimo entre retorno e risco. Essa

teoria e desenvolvida seguindo a hip6tese de que os investidores avaliam suas carteiras

com base apenas no valor esperado e na variancia das taxas de retorno dos ativos que a

compoem, escolhendo sempre as carteiras com maior retorno ou menor risco.

No nosso problema, para determinarmos a aloca^ao otima, teremos que resolver

dois problemas de otimizagao simultaneamente. Um para o calculo do risco:

(Pl)
s.a.
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PM =min/?7'(V1) 
r

(y-juYZ-'(v-p)<^N



quantil 1% da distrubuiijao qui-quadrada com (N) graus de liberdade e o retorno total

(RT), como vimos no capi'tulo anterior, e dado por:

e outro para a minimiza^ao deste risco para um valor fixo de (p).

(P2)

onde (r>) sao os retornos esperados de cada debenture para o horizonte de tempo de um

ano e (p) € o retorno esperado do portfolio para o mesmo prazo.

Intuitivamente, apos determinarmos a pior perda que a carteira pode sofrer dado

um nfvel de confiantja escolhido, queremos saber qual a composi^ao que minimizaria

essa perda, diminuindo o risco que um investidor estaria exposto caso alocasse recursos

neste portfolio.

Oliveira e Almeida [2003] oferecem uma solutjao para dois programas parecidos,

a qual podera ser aproveitada no nosso caso. Comecemos, inicialmente, determinando as
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min PM 
a

onde (v) e o vetor de log-retornos dos ativos, (E) € a matriz de covariancia, (%2i%.n) 6 o

7?7' = Ya, ^4-1

s.t. /
i

=•
i



conduces de primeira ordem do problema (P2). O Lagrangeano pode ser expresso da

seguinte forma:

(4.1)

onde (\() e (Az) sao os multiplicadores de Lagrange de (4.1). As conduces de primeira

ordem do problema sao:

= +/l2

(4-2)

Usaremos, agora, o Teorema do Envelope para (Pl). O teorema diz:

Proposigao 1: Seja (f) uma funtjao continua e diferenciavel de (n+k) variaveis. Define-se

uma fungao (V) de (k) variaveis tai que:

onde (x) 6 um vetor de dimensao (n) e (r) e um vetor de dimensao (k). Se a solu^ao do

problema de minimizacjao e uma funijao continua e diferenciavel (x*(r)), entao:
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^,A2,a,)=PM+Aj/y-Xa(^J + A 1-X 
\ i J \ i

V(r) = min/(x,r), 
.r

dPM 
da,

dy(r)_ df(x'(r\r)
dr, di}



Aplicando o teorema no problema (Pl), temos que:

(4.3)

Igualando (4.2) e (4.3), podemos escrever:

~ fl ri + ^2 (4.4)

^(1,t)=^(0,7'X1 + 4/;+12) (4-5)

(4.6)

(4.7)

Ou seja, na equaijao (4.7) podemos escrever (VL j) em funijao dos valores dos

multiplicadores de Lagrange.

Voltemos nossa aten^ao agora para o problema (Pl). No capitulo anterior, vimos

que as conduces de primeira ordem do problema sao dadas por:
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>(i.r) j
/’(o.r)

dPM [ P,^,!) t 
da, -[/>(0,7')

k,=wr fa (o.di+v.+



= 12erE-' (v-a) (4.8)

onde (X) > 0 e o multiplicador de Kuhn-Tucker. Precisamos, portanto, calcular as

derivadas da fungao RT com relacjao aos fatores de risco vi. Sabemos que:

~7>(1,T)

Logo:

(4.9)

Aplicando a regra da cadeia, podemos escrever a equa^ao (4.9) como:

(4.10)

Sabemos que a derivada
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dRT 
8v,

dRT 
dv,.

dRT 
dv<

RT = Ya, -^4-1

av,.. 
a*,

i
Sv, 
avj

dpi

6 o delta da op^ao, que vale N(-di), e que:

q,. a^(l,T)~ 
/>(0,T) Sv,. _

_J_ = V
1 |J

a, a^.(i,r)av,~ 
/’(o.r) av, av,.



Logo:

(4.11)

Substituindo (4.7) e (4.8) em (4.1 1), temos:

n(- (/, ,/U ) = X2erZ-' (v - A) (4.12)

(4.13)a, =

(4.14)

Ou seja, na equa^ao (4.13) podemos escrever (a;) em fun<jao dos multiplicadores

de Lagrange de (Pl) e de (P2). Substituindo a equa^ao (4.14) nas restri^bes de (P2),

temos:
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I’M
dRT 
dv,.

P,(O,T)

X2erZ~l(v-//)^.(0 T)

«, =^,(4’A>)

= A



Dividindo as duas equagoes acima, temos:

(4.15)= A

Logo, com as equates (4.7) e (4.15) chegamos a um sistema de duas equates e

duas incdgnitas. Ao resolve-lo, conseguimos determinar os multiplicadores de Lagrange

que, usados nas equagoes (4.7) e (4.14), nos permite obter a composite otima (vetor a)

que minimiza a perda por credito da carteira.
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Capitulo 5 - Calculo da Fun?ao Perda Maxima e Determina^ao da

Carteira Otima para uma Carteira de Debentures

Este capitulo tem como principal objetivo expor os testes realizados com os

modelos propostos nos capitulos anteriores, a partir de dados de mercado de

debentures. Para isso, foram avaliadas 32 emissoes que faziam parte em 16/10/2004

do conjunto de debentures com taxas referenciais divulgadas diariamente pela

Andima. Dentro deste universo de titulos, cujas caracteristicas podem ser conferidas

na tabela 5.1, foram selecionados os papeis que farao parte da carteira de analise. Os

criterios desta sele^ao serao descritos a seguir:

Prazo: Dado o horizonte de tempo de 1 ano escolhido para a nossai)

analise, foram descartadas as debentures com maturidade menor do que

este prazo.

ii)

pagamento de juros e principal semelhantes. Foram descartadas aquelas

corrigidas por corre^ao monetaria.

Taxas: Foram descartadas aquelas emissoes cujos premios de risco ouiii)

spreads derivados das taxas referenciais possuem volatilidade histdrica

excessiva ou incoerente com o perfil de risco da empresa emissora.
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5.1. Dados de Mercado

Estrutura: Foram selecionadas emissoes que possuem fluxos de



Alguns exemplos sao as debentures cuja referencia "livre de risco" possui

pouca liquidez e, com isso, um certo grau de subjetividade na obten^ao

de seu pretjo. Ha tambem o problema da diversidade de ratings atribufdos

por agendas distintas a mesma emissao. Segundo Saito [2005], essa

discrepancia afeta o valor do spread e pode causar uma volatilidade

espuria. Em fun^ao deste criterio, quase todas as emissbes indexadas ao

IGPM foram descartadas.

No final, foram escolhidas oito emissbes, cujas caractensticas podem ser vistas

na tabela 5.2:

Tabela 5.1 - Caractensticas das debentures presentes na pesquisa diaria de pre^os

da Andima.

VencimentoEmissaoCodigo Nome

01/07/2009 109% do DI01/07/2004PALF12

01/06/2005 109.5% DI01/06/2003TMAR14

01/06/2003 01/06/2006 109,5% DITMAR24

01/12/200520/12/2001 01/12/2004 103% do DIVTRF13

20/06/2005

01/03/2005
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Pr6xima 
Repactuacao

Indice/ 
Correcao

VTRF23
BRKM11 
BRTO14

CPEL22 
LAME12

ALLG13
BRTO13
CSNA12
CSNA13

AMERICA LATINA 
LOGISTICA

BRASIL TELECOM 
________ CSN________  
________ CSN________  

CPFL - COMPANHIA 
PAULISTA DE 
FORQA E LUZ 

TELEMAR 
PARTICIPAQOES 

TELEMAR 
PARTICIPAQOES 

VOTORANTIM 
F1NANQAS 

VOTORANTIM 
FINANQAS 

BRASKEM S.A.
BRASIL TELECOM 

COMPANHIA 
PARANAENSE DE 
ENERGIA - COPEL 

LOJAS AMERICANAS

20/12/2001
01/12/2003
05/07/2004

01/03/2002
01/01/2004

01/06/2004
01/12/2002
01/12/2003
01/12/2003

20/06/2006
01/12/2007
05/07/2009

01/03/2007
01/01/2007

01/06/2007
01/12/2004
01/12/2006
01/12/2006

102.8% DI
DI + 4.50 %
DI + 1.00%

DI + 1,75%
DI + 0.90%

110% do DI 
109% do DI 
107% do DI 
106.5% DI



01/12/200501/12/2000 DI + 0,34%MRLM11

01/11/200501/11/2001 01/11/2009 IGPM + 12,7%CMIG11

01/06/2004 02/06/2014 IGPM + 10,5%CMIG13

IGPM + 12,7%01/11/2001 01/11/2006 01/11/201 1CMIG21

01/12/2000 01/12/2005 IGPM 4- 10,7%MRLM21

01/07/2010 IGPM 4- 9,5%01/07/2004NDUT11

01/07/201001/07/2004NDUT21

01/12/200801/12/2001NVML22

01/07/2009 IGPM 4- 9.80%01/07/2004PALF22

01/08/2012 IGPM 4- 11,0%01/08/2002PETR12

01/10/2010 IGPM 4- 10.3%01/10/2002PETR13

01/09/2009 IGPM 4- 11,0%01/09/2004SBES26

01/04/2014 IGPM 4- 8.00%01/04/2004SUZB13
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DI 4- 1,10%
DI 4- 1,75%
DI 4- 0,70%

NVML12
SBES16
TNLP11

CPEL32
CSNA23 
LAME22

COMPANHIA 
PETROLIFE RA 

MARL1M 
NOVAMARLIM 

PETROLEO 
SABESP 

TELE NORTE LESTE 
CEMIG - 

COMPANHIA 
ENERGETICA DE 
MINAS GERAIS 

CEMIG - 
COMPANHIA 

ENERGETICA DE 
MINAS GERAIS 

CEMIG - 
COMPANHIA 

ENERGETICA DE 
MINAS GERAIS 
COMPANHIA 

PARANAENSE DE 
ENERGIA - COPEL 

_________ CSN_________  
LOJAS AMERICANAS 

COMPANHIA 
PETROLIFERA 

MARLIM 
CONCESSIONARIA 

DA RODOVIA 
PRESIDENTS DUTRA 
CONCESSIONARIA 

DA RODOVIA 
PRESIDENTS DUTRA 

NOVAMARLIM 
PETROLEO 

CPFL - COMPANHIA 
PAULISTA DE 
FORQA E LUZ 

PETROLEO 
BRASILEIRO S/A - 

PETROBRAS 
PETROLEO 

BRASILEIRO S/A - 
PETROBRAS 

SABESP - CIA DE 
SANEAMENTO 

BASICO DO ESTADO 
________ DESP________  

SUZANO BAHIA SUL 
PAPEL E CELULOSE 

Fonte: Andima

01/12/2001 
01/09/2004 
01/06/2001

01/03/2002
01/12/2003
01/01/2004

01/12/2006
01/09/2007
01/06/2006

01/03/2007
01/12/2008
01/01/2009

IGPM 4- 9,50%
IGPM 4- 
12,25%

IGPM 4- 
13,25%
IGPM 4- 10,0%
IGPM 4- 9.9%



Tabela 5.2 - Caractensticas das debentures selecionadas

indcxadornominalpa pel cupomcmpresa

01/12/06 CD! 107%10000 semcstralCSNAJ2

CDI01/06/07 110%10000 semeslralALLG13

05/07/09 CDI 1,15% semeslral10000BRTO14

Para estas oito emissoes, foram coletadas as taxas referenciais da Andima1 para

pre^os unit&rios (PU) de mercado para cada uma das emissoes, segundo as regras

manual de apre^amento CONFERE de debentures [2005]especificadas no

desenvolvido pela Andima. O comportamento histdrico destes PUs, expresses em %

de seus valores ao par (ver apendice I), pode ser conferido na figura 5.1.
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no 
vencimenio

no 
vencimenio

data de 
vencimenio

periodicidade 
dejuros

0.90%
1,10%

semeslral 
anua)

semeslral
semeslral

anual

no 
vencimenio 

anual

no 
vencimenio 

no veto, 
no veto.

LAME 12 
NVMLI2

CSN 
AMERICA 
LATINA 

LOGISTICA 
LOJAS 

AMERICANAS 
NQVAMARLIM 

BRASIL 
TELECOM 

CPFL 
PAULISTA 

SABESP 
CEMIG

10000
1000

10000

10000
2000

01/07/09 
01/09/2007 
01/11/06

01/01/07
01/12/06

CDI
CDI 

IGPM

CDI
CDI

PALF12
SBES16
CMIG21
Fonte: Andima

amortiza^ao 
no 

vencimento

109% 
L75% 
12,70%

1 A pesquisa de taxas da Andima £ divulgada desde maio de 2005, portSm esta s6 se lomou mais madura 

com a adesao de mais contribuidores, o que ocorreu alguns meses depois.

um periodo de 18/10/2004 ate 16/06/2005. A partir das taxas, foram determinados os



Figura 5.1: Comportamento histdrico dos PUs das debentures.

CMIG21 |BRTO14 - • - -PALF12---- SBES16NVML12ALLG13-------- LAME 12CSNA12

105,00%

104.00% -

CEMIG 21103,00% -

102,00% -
NVML12CSNA12

ALLG13

100,00% - V--- LAME12
SBES16PALF12

08/04/05 28/05/05 1 7/07/0517/02/0529/1 2/0409/11/04
dala

E interessante notar uma queda brusca no pre?o da debenture CMIG21. Este

movimento pode ser explicado pela alta da taxa interna de retomo do papel, em linha

partir do comportamento da taxa interna de retorno de uma NTN-C com duration

semelhante. Essa comparagao pode ser vista na figura 5.2. Os pre^os das demais

emissdes apresentaram um perfil mais comportado no periodo.
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101.00% - 
BR' 014

99,00% ------
20/09/04

Q.

2

com o aumento da taxa de juros indexadas ao IGPM (cupom IGPM) observado a



Figura 5.2: Comparagao entre taxas internas de retorno.

Com os pregos e caracteristicas dos papeis em maos e utilizando a formula de

Merton apresentada no capitulo 2, foi possivel a obtengao implfcita da serie historica

dos valores de mercado dos ativos das empresas emissoras das debentures. Para isso,

utilizou-se o mesmo procedimento do modelo KMV [2005], que faz uso de um

metodo recursive para a obtengao da serie e da volatilidade dos retomos dos ativos.

O modelo estipula uma estimativa inicial para a volatilidade de cada serie de

retornos e determina as series de valores dos ativos. As volatilidades resultantes dos

retomos dos ativos servirao como entrada ou estimativa para a prdxima interagao do

novo conjunto de valores dos ativos e, portanto,

entre as estimativas e os valores reais das volatilidades das series. Cabem aqui duas

observagoes: a primeira e que a formula utilizada para o calculo dos retornos neste

imediatamente anterior, de forma a se obter consistencia com a hipotese do Modelo
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uma nova sdrie de retornos. O metodo segue at£ que se encontre uma convergencia

procedimento, que determina um

trabalho 6 dada pelo logaritmo neperiano da razao entre os valores atual e



de Merton [1974] de que a sdrie de log-retornos do ativo subjacente possui

hipotese de volatilidade constante para as series, o que nao necessariamente reflete a

realidade e constitui-se em um ponto fraco do mdtodo. O comportamento historico

dos log-retornos dos ativos de cada empresa emissora pode ser conferido na figura

5.3.

Como foi observado anteriormente, para que se possa utilizar corretamente o

modeio de Merton [1974], as series dos log-retornos devem possuir distributee de

probabilidades Normal. Alem disso, uma das hipoteses do modeio Perda Maxima

(PM) de calculo de risco e que os fatores de risco devem possuir distribuiijao

conjunta Normal multivariada. Com base nisso, usamos testes estatisticos, como o

Jarke-Bera e graficos quantil-quantil2, em cada uma das series para verificarmos para

quais delas podemos aceitar a hipotese nula de distribui^ao Normal. Verificamos

tambem os valores de assimetria e curtose das distributees. Os resultados podem ser

vistos na figura 5.4.
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distribuigao Normal. A segunda e o fato de que o modeio KMV [2005] adota a

2 Nos testes de Jarke-Bera, adotamos um p-valor minimo de 0,1 como corte. Jd nos graficos quantil- 

quantil, levamos em conta que os perils deveriam se aproximar ao mdximo de uma reta.



Figura 5.3: Comportamento histdrico dos log-retornos dos ativos das empresas

emissoras das debentures (18/10/04 a 16/06/05).

CSNA12 ALLG13

17/02/05 08/04/05 28/05/05 17/07/05

LAME12 NVML12

17/02/05 08/04/05 28/05/05 17/07/0517/02/05 08/04/05 28/05/05 17/07/05

PALF12BRTO14

CMIG21SBES16
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Figura 5.4: Testes de Normalidade para as series de log-retornos dos ativos das

debentures.
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Jarque-Bera 
Probability

Series: BRTO14
Sample 1 166
Observations 166

Series: PALF12 
Sample 1 166 
Observations 166

Mean 
Median 
Maximum 
Minimum 
Std. Dev. 
Skewness 
Kurtosis

Jarque-Bera
Probability

Mean 
Median 
Maximum 
Minimum 
Std. Dev. 
Skewness 
Kurtosis

0.000950 
0.000716 
0.021064

-0.013002 
0.006119 
0.320703 
3.238913

0.001346 
0.000819 
0.030644 

-0.014954
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0.000673 
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Analisando os testes, concluirnos que para apenas seis das oito series temos um

p-valor razo^vel

isso, a carteira teste sera composta por essas seis emissoes: CSNA12, ALLG13,

LAME 12, NVML12, BRTO14 e SBES163. Para esta carteira serao calculados o

risco de credito e a composi^ao otima que minimiza o risco e corresponde a fronteira

eficiente.
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no teste Jarke-Bera para a ado^ao da hipotese de normalidade. Com

’ A hipdiese de normalidade 6 exigida para que haja coerencia com as hip6teses do Modelo de Merton 

[1974], Todavia, as ires emissoes descartadas poderiam ser aproveitadas e suas distributees de 
probabilidades estimadas por algum m<5todo altemativo, como o Generalized Method of Moments (GMM).



5.2. Calculo do Risco de Credito do portfolio

Conforme vimos no capi'tulo 3, o risco de credito agregado do portfolio pode ser

obtido com a resolugao do problema de minimiza^ao descrito pela equa^ao (3.4). A

carteira a ser testada e formada pelas seis emissoes citadas anteriormente. De inicio

serao atribufdos pesos iguais para cada uma delas e depois, a composi^ao serd

alterada para que se possa observar o comportamento do risco.

Tabela 5.3 - Composi^ao da Carteira Teste

valor investido (R$)emissoes composi^ao P(0,T)* VO**

CSNAI2 1000000 16,67% 10118,96 7877,60

1000000 16,67%ALLG13 10181,10 7360,87

1000000 16,67%LAME12 10858,02 7773,67

16,67%NVML12 1000000 2220,11 1567,00

16,67%BRTO14 1000000 10898,02 5693,77

16,67%SBES16 1000000 1062,85 691.84

Valor de mercado dos ativos
da empresa emissora no instante inicial 1=0.

Antes que entremos na discussao sobre o calculo do risco, e necessario que

entendamos melhor o comportamento do pre^o unitario (PU) ao longo do tempo. A

equa^ao (3.2) nos fornece uma medida do (PU) pelo Modelo de Eom, Helwege,

Huang [2003] para o horizonte de tempo estipulado, mas vale observar que esta €

uma medida expressa em percentual do pre^o ao par. Para que se determine a medida

correta do (PU) de mercado da debenture, deve-se multiplicar esta medida pelo valor
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* Pre^o da debenture com vencimenlo em T no instante inicial t=0; **



nominal corrigido (VNA) e pelo fator acumulado de juros remuneratorios, pactuados

na emissao. No apendice I, detalhamos melhor este calculo para a determina^ao do

(PU).

Voltando para as debentures da carteira teste, os valores nominais corrigidos para

cupom de emissao dos tftulos sobre a taxa de juros em reais a termo, projetada para

calculos (16/06/2005). Podemos conferir estes valores na pr6xima tabela.

Tabela 5.4 - PU par estimado para o horizonte de tempo de um ano

pre (%a.a.)* juros**PU do Par (t=0)emissoes cupom

107% do CDI 19,69%18,29%10084,46CSNA12

110% do CDI 20,29%18,29% 12133,6710086,84ALLG13

CDI + 0,90% 19,35%18,29% 12951,1510851,06LAME12

CDI +1,10% 19,59% 2638,7518,29%2206,49NVML12

CDI +1,15%18,29% 19,65% 12979,6510848.06BRTO14

109% do CDI 20,36%18,29% 1274,111058,59SBES16

♦

A partir das series histdricas de (PUs), foi possivel chegar implicitamente aos

valores de media, voiatilidade e a matriz de covariancia dos log-retornos dos ativos,

4 Juros remuneratdrios = (1 + pr£) x (1 + cupom)
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PU do Par 
(t=l) 

12069,86

um horizonte de tempo de um ano (PU no par) foram obtidos com a incidencia do

taxa de juros em reais a termo para o prazo de 252 dias uteis. (fonte: BM&F); 

remunerat6rios estimados o prazo de 252 dias 4

um prazo futuro de 252 dias uteis a partir da data de referenda para os nossos

** juros



conforme foi descrito anieriormente. Estes valores podem ser conferidos nas

proximas tabelas.

Tabela 5.5 — Medias e volatilidades anualizadas dos log-retornos dos ativos

(periodo de 18/10/2004 a 16/06/2005)

volatilidades dos ativos Medias dos ativosemissdes

3,69% 20,18%CSNA12

5,69% 23,21%ALLG13

20,91%3,54%LAME12

3,11% 18,49%NVML12

28,17%11,04%BRTO14

26,37%6,32%SBES16

CSNA12

0,14% 0,51% 0,30%0,18%0,32%0.19%ALLG 13

0.10% 0,32% 0.19%0,12%0,18%0,13%LAME 12

0,25% 0,15%0,10% 0,10%0,14%0,10%NVML12

1,21% 0,57%0,25%0,32%0,51%BRTO14 0.34%

0,15% 0.57% 0.40%0,19%0,30%SBES16 0,20%

5 Obtida implicitamente pela equa<;ao (3.2)
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ALLG 13 
0,19%

SBES16
0.20%

LAME 12 
0,13%

NVML12 
0.10%

BRTOI4 
0,34%

CSNA12 
0,13%

Tabela 5.6 - Matriz de covariancia (periodo de 18/10/2004 a 16/06/2005)5



Estes valores e estimativas expostos anteriormente nos dao a base para a solu^ao

do problema de minimiza^ao. Para tanto, foi utilizado um algoritmo de minimizagao

dispom'vel no pacote de otimizagao do aplicativo Excel (Microsoft Office). Sabendo

que o retorno agregado do portfolio pode ser expresso por:

Retorno do portfolio = wiri (5.1)

onde (wj) sao os pesos de cada debenture (i) na composi^ao da carteira e (q) sao os

retornos esperados para cada debenture (i) no horizonte de tempo de um ano,

procurou-se determinar o valor minimo deste retorno variando os valores dos ativos

(Vi) de forma que o retorno agregado destes ativos, expresso por:

Retorno dos ativos = £ wiv< (5.2)

onde (vj) sao os log-retornos dos ativos no horizonte de tempo de um ano, fosse igual

igual a 16,81. Com base nisso, obtivemos os seguintes resultados:
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ao quantil \% da distribuigao qui-quadrada para 6 graus de liberdade, cujo valor €



Tabela 5.7 - Resultados do primeiro probiema de otimiza^ao

emissoes V(t=l)* ret V**composigao PU (t=l)+ ret PU++

CSNA12 8327,141 -14,63% 10118,9616,67% 10987,73 8,6%

ALLG13 16,67% 7476,627 -21,65% 10181,10 10977,03 7,8%

LAME12 16,67% 8338,526 -13,89% 10858,02 11950,77 10,1%

NVML12 1685,5 -11,20% 2220,1116,67% 2442,478 10,0%

BRTO14 16,67% 4968,131 -41,80% 10898,02 11651,29 6.9%

SBES16 -23,95%16,67% 708,8347 1062,85 1153,091 8,5%

Retorno acumulado dos ativos (equagao 5.2) = 16,81

quantil 1% da distribui^ao qui-quadrada = 16,81

Retorno agregado mini mo (equa^ao 5.1) = 8,6%

Descontando do retorno minimo um valor esperado para o custo de carregamento

de 18,29%7, estimado pelo valor da taxa de juros em reais a termo para o prazo de

um ano, temos que a perda maxima do portfolio e dada por:

PERDA MAXIMA = 8,65% - 18,29% = -9,64%
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PU (t=0)***

* Valor dos ativos no horizonte de tempo t=l ano; ** log-retomo dos ativos; **♦ pre<;o unitdrio 

das debentures no instante atual; + pre<;o unitario das debentures em t=l ano; ++ retorno mfnimo de 
cada debenture.6

6 ret PU = PU(t= 1 )/PU(t=0) -1
7 Valor obtido a partir das cota^oes de fechamento do dia para contratos de Future DI 1. Fonte: BM&F.



Este 6 o risco do portfolio para a composi^ao escolhida inicialmente. Em carater

cada debenture e o fndice Sharpe da carteira para a composiijao inicial:

16/06/2005)

Indicesemissoes composi^ao

Sharpe

16,67%CSNA12 -7,2%

16,67%ALLG13 0,2%

16,67%LAME 12 1,3%

16,67%NVML12 -93,1%

16,67% -6,4%BRTO14

SBES16 16,67% 13,5%

fndice Sharpe da carteira = -18,79%

fndice Sharpe do Ibovespa = -0,63%

Um exercfcio interessante e verificar como se comporta o risco quando alteramos

a composi^ao da carteira, mantendo inalterado o valor esperado do retorno do

portfolio. Para isso, necessitamos calcular o valor esperado do retorno agregado, que
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informative, podemos conferir na prdxima tabela os valores de fndice Sharpe8 para

Tabela 5.8 - Indices Sharpe para as debentures (periodo de 18/10/2004 a

* fndice Sharpe foi medido pelo excesso de retorno real histdrico da debenture com rela<;ao ao CD! sobre o 

desvio padrao da sdrie de retornos reais desta debenture para o periodo considerado.



horizonte de um ano. Para a estimagao destes pregos mddios, partiu-se da expressao

do prego de uma debenture em um instante (t) qualquer, segundo o modelo de Eom,

Helwege, Huang [2003]:

(5.3)

onde

(fl(x,z*) =
-t

(D(l, Ti)) denota o valor presente em no instante (t) de um bonus “zero-cupom” com

vencimento em (Ti), (c) € o cupom, (T) € a maturidade da debenture e N(.) representa

a fungao normal padrao acumulada. O primeiro passo para a estimagao foi a geragao

numeros aleatdrios segundo uma distribuigao normal padrao, de forma a simular

cenfirios futuros para os valores de mercado dos ativos (V) das empresas emissoras.

Partindo da hipotese que o comportamento futuro destes valores sao regidos pela

equagao:
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(l + C/2,7'))D-'(r,7')]

P(t, T) = X , T,)[(c/2)2V(d2 (c/2,7].)) + V, 7V(-

+ D(t, T)[(l + c/2)N(d2 (1 + c/2, 7j) + V, 7V(- J,

ln[ —1 + (d(m*)

s6 pode ser determinado com os valores esperados dos pregos das debentures para o

d2 (x,t*) = dt (x,t*) — a,.y/t *—t

V,
x



V = Vo exp (5.4)

onde e ~ N(0,1), (p.) e a media e (ov) e a volatilidade historica dos ativos, podemos

estimar os valores de (V) para cada um dos cenarios gerados. Para cada um dos 10

mil valores de (V) estimados para todos emissores dos ti'tulos da carteira no instante

de tempo t = 1 ano, foram calculados os pre^os dos ti'tulos segundo a expressao (5.3)

e foram calculadas medias para a determinatjao dos valores esperados. Os valores

esperados dos pregos no horizonte de um ano e o valor esperado do retorno do

portfolio podem ser conferidos na proxima tabela:

Tabela 5.9 - Valores esperados dos retornos para o horizonte de um ano

retornos esperados’PUs esperados (t=l)PUs (t=0)emissoes

1208910118.96 19,47%CSNA12

12219.510181,10 20.02%ALLG13

128333 18.19%10858,02LAMEI2

2626,9) 18,32%2220,11NVML12

20,31%13111,710898.02BRTO14

1281.08 20.53%1062.85SBES16

Valor esperado do retorno do portfolio (p): 19,48%

9 retorno esperado = PU esperado (t=l) / PU (t=0) -1
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( a2 yA------ t + aY4tE
< 2 J



Voltando ao exercicio proposto, foram repetidos os calculos para a determina^ao

mesmo valor (p) de retomo esperado. Os resultados podem ser vistos na proxima

tabela:

Tabela 5.10- Retornos minimos para diversas composi^oes com p constante

Composite 1 Composite 2 Composi^ao 3 Composi^ao 4

CSNA12 16,67% 9,96%10,46% 13,59%

16,67%ALLG13 27,99% 10,59% 20,45%

16,67%LAME 12 10,46% 18,64% 14,91%

NVML12 16,67% 18,78%24,36% 19,66%

16,67% 20,90%BRTO14 9,14% 11,38%

16,67% 21,13%SBES16 17,59% 20,01%

19,48% 19,48%Ret. Esperado 19,48% 19,48%

8,67%Retorno Minimo 8,62% 8,65% 8,70%

-9,64% -9,62% -9,59%Perda Maxima -9,67%

nr -18,79% -19,75% -19,23%-23,21 %

E interessante notar a melhora do Sharpe em linha com a queda do risco.

composi^ao 6tima da carteira, que nos leva ao menor risco dado um mesmo valor de
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Indice Sharpe

do minimo retorno para algumas composi^oes diferentes de carteira, respeitando o

Verificando este comportamento do risco, 6 natural que se queira determinar qual a

111 Vale observar que o 1'ndice Sharpe reflete uma realidade hist6rica e os valores de retorno esperado e 
perda mdxima obtidos com o modelo PM sao "forward-looking'.



retorno. E exatamente essa questao que desejamos resolver com o segundo programa

de otimiza^ao deste trabalho.

Portfolio Otimo5.3.

A composi^ao otima da carteira teste, que propicia o menor risco de crddito

agregado, pode ser obtida com

minimizagao, expresses pelas equagbes (Pl) e (P2) do capitulo 4.

Uma vez apresentado o procedimento para a resolu^ao do problema no capitulo

4, recaimos em um sistema de duas equagoes e duas incognitas, que foi resolvido

consideragao, podemos conferir a compositjao otima da carteira na tabela abaixo:

Tabela 5.11 - Composi^ao Otima da carteira

retorno esperado do portfolio = 19,48%

composi^ao retornos*emissoes

8,78%CSNA12 0,01%

8,17%ALLG13 10,34%

10,19%LAME 12 24,52%

18,66% 10,04%NVML12

7,85%8,26%BRTO14

7,61%SBES16 38,21%

Indice Sharpe da carteira: -8,62%
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com auxilio do algoritmo solver do aplicativo Excel (Microsoft Office). Apbs esta

a resolu^ao simultanea de dois problemas de

* retorno individual minimo de cada debenture



Descontando o custo de carregamento estimado de 18,29% do valor do retorno,

temos que a perda maxima do portfolio d dada por:

PERDA MAXIMA = 8,78% - 18,29% = - 9,51 %

Como esperavamos, a composite otima apresentada € a que possui o menor

risco e o maior Sharpe. Generalizando o problema e implementando o programa para

outras composi^oes que resultem em valores de (p) distintos, chegamos ao seguinte

resultado:

Tabela 5.12- Composites otimas para carteiras com p distintos.

Comp. Otima

3 4 521

4,46% 11,68% 16,24% 19,96%CSNA12 0,01%

11,74% 12,37% 12,88%10,85%ALLG13 10,34%

12,58% 7,82% 3,94%19,99%LAME12 24,52%

15.06% 13,52% 12,26%17,33%18,66%NVML12

8,51% 8,64% 8,74%8,35%BRTO14 8,26%

40,43% 41,41% 42,21%38,21% 39,02%SBES16

19,68% 19,78% 19,88%19,58%19,48%

8,51% 8,40% 8,31%8,67%8,78%Ret. Minimo

-9,89%-9,78% -9,98%-9,62%Perda Mdx. -9,51%

-5,23% -3,74% -2,55%-7,39%-8,62%Sharpe
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Dados os valores de risco obtidos nos itens 2 e 3 deste capftulo, podemos tra^ar o

grafico a seguir.

Figura 5.4: Fronteira Eficiente

Do grafico acima, podemos verificar a curva que identifica outras composi^oes

de minima variancia, para valores de retorno esperado do portfolio diferentes. Ela e

condizente com a premissa de que para o alcance de retornos maiores, o investidor

deve assumir riscos maiores.
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Capitulo 6 - Analise dos Resultados

Ate o momento, conseguimos comprovar a eficacia e objetividade do metodo,

cuja solu^ao obtivemos com um sistema de apenas duas equagdes e duas incognitas.

Falta tambem comprovar a outra vantagem deste metodo, que 6 obter uma medida de

risco mais conservadora do que o value at risk (VaR) atraves da fun^ao perda maxima

(PM).

Alem disso, apesar de termos obtido resultados coerentes com o uso do metodo,

precisamos verificar se estes resultados condizem com a realidade. Portanto, seria

interessante validarmos o modelo com a implementa^ao de uma metodologia altemativa

aquela proposta por este trabalho. Por utilizarmos uma abordagem voltada ao

comportamento de pre^os, adotaremos um modelo de default para a validate do nosso

metodo.

6.1. VaR

Para a prova empirica do resultado de Struder [1995] de que o (PM) e mais

conservador do que o (VaR), repetimos o uso do modelo de Eom, Helwege, Huang

[2003] (Merton estendido) para a verificaijao do comportamento hist6rico dos ativos das

empresas, mas usamos os parametros obtidos nesta analise para simularmos cenarios
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Com os cenarios futures estimados, foi

possi'vel o calculo dos pre^os das debentures no horizonte de tempo de um ano. E

considerando a composigao otima obtida na resolu^ao do problema anterior, chegamos a

uma distribui^ao de probabilidades para o retomo agregado do portfolio no horizonte de

tempo estipulado. Esta distribui^ao pode ser conferida na figura a seguir.

Figura 6.1-Histograma para a fun^ao retorno do portfolio.

111 ill III II I

Atribuindo um peso igual para cada valor de retorno calculado nas dez mil

simulates, conseguimos achar o retorno minimo para um m'vei de confianga de

99%, que corresponde ao (VaR).
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Mean
Standard Deviation
Kurtosis
Skewness

20.27%
1,05%
12.58 
-2,94

futures para estes ativos por Monte Carlo.11
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11 Fizemos dez mil simulaqoes de cendrios futures para os ativos de cada empresa emissora, para cem 

passes no futuro, e considcramos a correla^ao histdrica entre os ativos de forma a vincular as variaveis 

aleatdrias geradas para as seis empresas emissoras.
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Tabela 6.1 - Determinagao do quantil 1% da distribui^ao de retornos do

portfolio

prob, individual*simula^ao prob acumulada**retorno

Como pode ser observado na tabela anterior, o valor de retorno correspondente

carregamento estimado de 18,29% do valor do retorno, temos que a perda maxima

do portfolio calculada pelo VaR 6 dada por:

PERDA MAXIMA = 14,38% -18,29% = - 3,94%

Comparando na tabela 6.2 o valor obtido pelo VaR com o resultado da

otimizagao da fun^ao PM, podemos comprovar que o risco medido pelo VaR e

menor do que o risco medido pela funtjao PM e, portanto, PM e uma medida de risco

mais conservadora. Assim, conseguimos atestar empiricamente o resultado provado

por Struder [1995],
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13,95% 
14,33% 
14,36%
14,38% 
14,39% 
14,44%

0,000125
0,000125
0.000125
0,000125
0,000125
0,000125

0,963% 
0,975% 
0.988%
1,000% 
1,013% 
1,025%

_______ 79
_______ 80
_______ 81
_______ 82
_______ 83
_______ 84
* probabilidade de cada retorno simulado; * probabilidade acumulada para cada retomo simulado.

ao quantil 1% da distribuigao e igual a 14,38%. Descontando o custo de



Tabela 6.2 - Compara^ao entre o VaR e PM para o portfolio de debentures (nfvel

de confian^a = 99%)

a = 99% Risco

-3,94%VaR

ML -9,51 %

6.2. Implementa^ao do modeio de default

Voltando agora as aten^oes para a validagao do metodo proposto neste trabalho,

procuramos tratar o problema segundo uma abordagem alternativa, ou seja,

determinando o risco de crddito a partir de um modeio de default e nao mais atraves

de um modeio de spread. Alguns modelos, como o CreditRisk+ [1997], consideram

o risco de spread como um componente do risco de mercado e se concentram na

determinagao dos valores esperado e inesperado das perdas resultantes de um evento

de default.

O modeio alternativo que adotaremos (ver Saunders [2002], p. 98), muito similar

ao CreditRisk+ [1997], trabalha com dois estados possi'veis: default / nao default.

Nestes estados, a variavel “perda de credito” pode assumir os valores zero no estado

“nao default” e p no estado “default”. O valor (p) e funtjao de tres variaveis,

exposigao, severidade e probabilidade de default, as quais serao descritas a seguir:
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Exposigao: E o montante financeiro que o credor perderia em um eventoi)

de inadimplencia, caso o devedor nao pagasse nenhum valor residual do

credito tornado.

Severidade: E o montante financeiro que o credor nao consegue reaver,ii)

caso o devedor pague parte de sua di'vida em um evento de default.

Probabilidade de default (p<i): E a probabilidade de que uma contraparteiii)

nao cumpra suas obriga^oes de credito.

Assim, podemos definir a perda por credito p como uma variave] aleatdria igual

a exposi^ao vezes a severidade no estado “default”.

Figura 6.2 - Evento de inadimplencia
default

p (t=l) = exposi<jao x severidadePd

exposi^ao (t=0)
nao default

1 - Pd
p(t=l) = O

Assim, o valor esperado da variavel perda, tambdm chamado de perda esperada,

pode ser expresso por:

(6.1)

onde (e) e o valor esperado da exposi^ao e (s) e o valor esperado da severidade.
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E[perda] = pd x E[exp osigdo x severidade] + (1 - pd )x 0 
= pd x E[exp(?5z'f«<?]x E\severidade] = pdXexs



Ja a variancia desta variavel, ou perda inesperada, pode ser obtida da seguinte

forma:

var(perda) = E[perda2 ]- E2[perda] (6.2)

(6.3)

Podemos afirmar que:

(6.4)

onde

(6.5)

Substituindo (6.5) em (6.4), temos que:

2
(6.6)

var(perda) = e2s2 pd (1 - pd )+ cr2s2p + <J2e2p + o2o2p (6.7)
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E[expoj7'cao] 
E[severi dade] =

var( perda) = pd x (<T2 + e2 )x (07 + 5

= var(expo5ffao)
= v ar (5g veri da de)

— e => E[expoj7fao2]
5 => E[exposifao2] =

a2

var(perda) = pdE[e\posi$ao2 xseveridade2]- (pd xexs)2

= pdE[e*posi$ao2]x E[severidade2]-(pd xexs)2

)-p2xe2xs2



Assumindo a hipdtese de que a varia^ao da exposi^ao e muito pequena, podemos

afirmar que

(6.8)

Para aplicarmos essas defini^oes nos nossos exemplos, devemos estimar os

valores de cada uma das variaveis que definem a perda. Para a probabilidade de

default, utilizamos uma matriz de migragao acumulada de ratings divulgada pela

agenda de classifica^ao Moody's12. Podemos conferi-la na proxima tabela:

Tabela 6.3 - Taxas medias de default acumuladas por Rating e por prazo (1983-

2004)

13 Dados de inadimplencia coletados entre os anos de 1983 e 2004.
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perda _ inesperada = -J var( perda) = ^e7s

Rating
_____ Aaa______

Aal
Aa2 

_____ Aa3______ 
Al 
A2 
A3

Baal_____
Baa2_____
Baa3_____
Bal
Ba2
Ba3
Bl
B2
B3

Caa-C_____
Fonte: Moody's

1 ano 
0,00% 
0,00% 
0,00% 
0,00% 
0,00% 
0,03% 
0,03% 
0,17% 
0,12% 
0,41 % 
0.66% 
0,62% 
2,23% 
3,03% 
5,93% 
10,77% 
22,24%

2 anos 
0,00% 
0,00% 
0.00% 
0,00% 
0,00% 
0,08% 
0,217o 
0,50% 
0.40% 
1.07% 
2.07% 
2,22% 
6.10% 
8.89% 
13,73% 
20.43% 
35.80%

4 anos 
0,06% 
0,15% 
0,13% 
0,11 % 
0,30% 
0,47% 
0,50% 
1,14% 
1.52% 
2,66% 
5,23% 
6,84% 
15,03% 
20.09% 
26,58% 
36,82% 
54.60%

5 anos 
0.18% 
0,15% 
0.28% 
0.18% 
0,387c 
0,687c 
0.657c 
1.46% 
2,11% 
3,60% 
6,76% 
8.827c 
19,147c 
25,27% 
31.247c 
43,55% 
60,40%

3 anos 
0,007c 
0.00% 
0,04% 
0,05% 
0,197c 
0,22% 
0,377c 
0,847c 
0,81% 
1,707c 
3,557c 
4,487c 
10.62% 
14,817c 
20.58% 
29,017c 
46,75%

2 -2

®. Com isso, podemos expressar a perda inesperada como:



Para a severidade, consideramos valores de taxas de recuperagao tambdm

divulgadas pela agencia Moody's (ver Hamilton [2004]), as quais podemos verificar

na tabela a seguir:

Tabela 6.4 - Estatisticas sobre taxas de Recuperagao por prioridade sobre a

estrut lira de capital da empresa

Instrumentos Media Mediana Mm Max Desvio Observagdes

Emprestimos

Com garantias 82,964,6 11,9 100,8 35,5 21

Sem garantias 80,0 80,0 80,0 80,0 N/A 1

Titulos

Senior c/ garantias 60,3 64,5 1,3 100,5 32,9 9

Senior s/ garantias 34,0 0,1 99,541,2 24,7 34

Senior subordinado 36,6 40,9 0,8 94,5 20,2 17

Subordinado 12,3 3,0 25,1 8,111,5 5

N/AN/A N/A N/AAgoes Preferenciais 1,1 1

Fonie: Moody's

Com esses dados em maos, podemos estimar os valores esperados e as variancias

das perdas por cr6dito para cada uma das debentures da carteira teste. Os resultados

podem ser conferidos nas prdximas tabelas.
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Tabela 6.5 - Caracteristicas das emissoes:

Prazo aproximado especie

CSNA12 632 A3 1 ano Quirografaria

ALLGI3 A3620115 2 anos Quirografaria

LAME 12 1470948 A2 2 anos Subordinada

NVML12 Aa31119684 1 ano Garantia Real

BRTO14 495744 Aal 4 anos Quirografdria

SBES16 2292876 A2 2 anos Quirografaria

Uma das caracteristicas dos titulos citadas na tabela anterior, as especies de

debentures, podem ser classificadas pelas modalidades de garantias oferecidas.

Temos:

Garantidas por bens integrantes do ativo dai) Com garantia real:

companhia emissora.

Com garantia flutuante: Asseguram o privilegio geral sobre o ativo daii)

emissora em caso de falencia.

Quirografaria: Nao oferecem privilegio algum sobre o ativo da emissora.iii)

Subordinada: Na hipdtese de liquida^ao da companhia, oferecemiv)

preferencia de pagamento somente sobre o crddito dos acionistas.

Segundo Saito [2005], no caso de insolvencia de uma empresa emissora, d pouco

provavel que os credores recebam suas garantias devido a hierarquia prevista na Lei
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exposi^ao*

** classifica^ao da empresa segundo a agenda Moody's.* valor investido em RS1

rating **

13 Reflete a mesma composi^ao de carteira usada no problema de oiimiza^ao PM.



tabela 6.3 para os valores de probabilidade de default, temos todos os elementos

necessarios para a determina^ao da perda esperada e inesperada para cada debenture.

Os resultados podem ser conferidos na tabela 6.6:

taxa de taxa de vol da probab. perda desvio

recupera^ao severidade default padraoesper.

CSNAI2
12,3% 87,7% 8,1% 0,03% 0,2 9,6

ALLG13
87,7% 8,1%12,3% 0,21% 1142,1 25001,9

LAME12
87,7% 8,1%12,3% 0,08% 1032,0 36628,1

NVML12
12,3% 87,7% 8,1% 0,00% 98,2 9860,9

BRTO14
87,7% 0,15%12,3% 8,1% 652,2 16897,6

SBES16
87,7% 8,1% 1608,712,3% 0,08% 57094,9

Ate aqui, conseguimos determinar os valores de perda inesperada para cada

debenture, mas precisamos de uma medida agregada ao portfolio. Para isso,

precisanamos considerar as correlagoes de default entre as contrapartes emissoras

das debentures, o que esbarra em um sdrio problema que temos que e falta de um
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tabela 6.4 como referenda para a severidade no modelo de default. Consultando a

de Falencias. Com isso, usaremos a taxa de recuperatjao minima apresentada na

Tabela 6.6 - Perdas Individuals por credito14

severidade15

N As estatfsticas contidas na tabela 6.6 forarn extrafdas da agencia Moody's e refleiem o mercado norte- 

americano de bonus corporativo.
15 Taxa de severidade = 1 - taxa de recupera^ao.



banco de dados confiavel para a apura^ao destas estati'sticas. Como a nossa inten^ao

6 validar o modelo proposto pelo trabalho e nao chegar a um valor exato de risco,

agregamos o

Para cada um destes cenarios, determinamos qual a volatilidadecontrapartes.

agregada da carteira. Com os valores de m£dia e variancia para cada cenario,

parametrizamos a distribuitjao de probabilidades da funtjao perda de cr^dito por uma

variaveis necessarias em maos, foi possfvel determinar o risco de crddito da carteira

tabela a seguir:

Tabela 6.7 - Valores de Risco estimados pelo modelo de default

cenario 1

cenario 2 50% 115709,8 4,5 525568,5 8,76%

cenario 3 100% 145493,1 4,2 613715,8 10,23%

Se levarmos em coma o criterio adotado no problema de otimizagao, devemos

descontar do retorno esperado da carteira as perdas obtidas no modelo de default e
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Perda
(R$)+

349051,7

correla^ao 
media* 

0%
volatilidade**

74895,3

Perda 
(%)++ 
5,82%

desvios***
4,6

risco do portfolio segundo tres cenarios de correlaijao media entre as

de debentures para cada um dos cenarios. Os resultados podem ser verificados na

distribuigao “gama”, assim como no metodo CreditRisk+ [1997]. Com todas as

* correla<;ao de default media entre as contrapartes; ♦* desvio padrao agregado da carteira (considerando 
as correlaijoes madias); *** numero de desvios considerando uma distribui^ao gama (p,o2, a, 0) de 

probabilidades, onde a = p/o2 e 0 = a2/ p; + perda de cr^dito da carteira em R$16; ++ perda de cr^dito da 
carteira em (%).

16 Perda da carteira = perda espcrada + perda inesperada



depois, descontar o custo de carregamento do valor obtido. Os resultados podem ser

verificados na tabela a seguir:

Tabeia 6.8 - Compara^ao entre os resultados da otimiza^ao e do modelo de default

cenario 1

cenario 2 8,76%19,48% 10,72% -7,57% -9,51%

cenario 3 19,48% 10,23% 9,25% -9,04% -9,51%

Pelos resultados exibidos na tabela anterior, vemos que a ordem de grandeza dos

riscos medidos pelos dois modelos (PM) e (MD) € bem semelhante. Os valores nao

sao muito proximos uma vez que no modelo de default, utilizamos valores de

probabilidade de default divulgados pela agenda Moody's, os quais nao refletem a

realidade brasileira e certamente nao possuem rela^ao com o comportamento

histdrico dos ativos obtidos a partir das series de pretjos de debentures adotadas neste

trabalho.

Alem disso, as taxas de severidade utilizadas tambem nao refletem a realidade

brasileira. Por varies problemas locais, inclusive de legislagao, a parcela de credito

recuperada em um evento de default no Brasil € muito pequena. Portanto, £ bastante
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Perda 
MD**
5,82%

Risco MD+ 
-4,63%

retorno 
esperado* 

19,48%

Perda da 
carteira*** 

13,66%

Risco 
PM++ 
-9,51%

17 Retorno mi'nimo = retorno esperado - perda de credito.

"* Risco = perda da carteira - custo de carregamento (18,29%).

* retorno esperado da carteira de debentures para o horizonte t = 1 ano; ** valores de perda de credito 
estimados no modelo de default; retorno mi'nimo da carteira de debentures pelo modelo de default17; + 

risco medido pelo modelo de default11’; ++ risco medido pela otimiza^ao da funqao PM.



razoavel imaginar que as medidas de risco obtidas com o modelo de default sejam

menos conservadoras do que as obtidas pela variavel PM.

Estimativas de probabilidade de default e de severdade poderiam ser extrai'das

destas series de pre^os, o que abriria caminho para um teste de valida^ao mais

rigoroso do modelo. Esta e uma sugestao para desenvolvimentos futures do metodo

apresentado neste trabalho.
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Capitulo 7 - Conclusao

Foram apresentados neste trabalho dois problemas de otimizacjao - um para o

calculo do risco de credito para um portfolio de debentures e outro para a obten<?ao da

composigao otima da carteira, que minimiza o risco de credito calculado anteriormente -

e suas solu$des. A motivagao para se trabalhar com estes modelos foi a busca de uma

alternativa simples para o calculo do risco de credito agregado. Para isso, buscou-se

adaptar o modelo de Merton [1974] para o apre^amento de titulos corporativos e

utilizou-se o metodo da otimizagao da perda maxima para a obtentjao do risco.

Com base nos resultados obtidos, pudemos concluir que a abordagem proposta 6

viavel, objetiva, dado que nao exige analises subjetivas das empresas envolvidas, e

apresenta pouco custo computacional. O problema da aloca^ao otima do portfolio, por

exemplo, impoe uma dupla otimiza^ao que, a princi'pio, parece complicar o problema.

Pordm, a solucjao se restringe a um sistema 2x2 cujas variaveis sao os multiplicadores

de Lagrange. A solu^ao alternativa seria computar o risco por Simula^ao de Monte

Carlo, calculando o (VaR) em seguida. Todavia, alem de introduzir erro de simula^ao, o

computacionais.

Alem disso, vimos que o metodo apresenta outra vantagem com relagao ao

(VaR), por ser mais conservadora. Conclufmos tambem que o metodo 6 factfvel, uma

vez que fornece valores de risco semelhantes aos fornecidos por uma metodologia

alternativa.
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e exigiria bastante em termosproblema se tornaria intensamente numdrico



E inquestionavel o fato que a pouca liquidez do mercado secundario de

debentures pode trazer imperfeigbes na apuracjao dos dados de mercado, o que

compromete a eficacia do metodo. Mas com o desenvolvimento de um mercado

secundario mais ativo para debentures, o que ja vem acontecendo com a divulga^ao

diaria das taxas de referenda e com a organiza^ao de fbruns de debate entre especialistas

ja consagrado KMV [2005],

Algumas hipbteses consideradas na execu^ao deste trabalho sao questionaveis. A

adogao de uma volatilidade constante para as series de log-retomos dos ativos, por

exemplo, pode ser facilmente contestada com um teste de raiz unitaria. Todavia, para

manter a fidelidade ao modelo KMV [2005], nao foi testado um mbtodo altemativo para

a modelagem da volatilidade. Outra hipotese considerada, de que a aparente normalidade

das series histbricas das emissoes testadas garantiria uma distribui^ao conjunta

multinormal para o portfolio, nao e necessariamente verdadeira. Todavia, segundo

Johnson & Wichern [2002], b bastante diffcil construir um teste eficiente de normalidade

conjunta para mais do que duas dimensbes, o que dificulta a comprovaijao da hipotese.

Portanto, fica como sugestao para futuros desenvolvimentos deste trabalho o teste dessa

hipotese.

O objetivo da dissertaijao, que era testar um modelo altemativo de risco de

crbdito, foi atingido. Porhm, ha muito ainda a ser desenvolvido no modelo apresentado,

principalmente com a realiza^ao de mais testes para portfolios maiores e compostos de

mais emissoes e para um histbrico de pre^os mais maduro do que o utilizado neste

trabalho. Algumas extensbes e desenvolvimentos deste trabalho podem ser realizados,
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feitos pela Andima, o metodo apresentado pode se tomar uma altemativa interessante ao



principalmente com a adapta^ao do metodo para quaisquer produtos de crddito e nao

somente para uma carteira de debentures. Neste caso, poder-se-ia utilizar a idda de

default, que seriam estimadas a partir dos dados de mercado de debentures. Tambdm

seria de grande utilidade a realizatjao de algum teste de aderencia ou backtest do modelo

para dados nao contemplados em sua calibrate, de forma a avaliar a qualidade do

modelo na previsao do risco de credito.

Quaisquer avangos no tema de modelagem de risco de erddito sao bem-vindos,

dado que o campo de pesquisa e muito extenso e ainda ha muito a ser desenvolvido

nesta area.
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"distance to default" utilizada no KMV [2005] para a determina^ao de probabilidades de
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Apendice I - Apre^amento de debentures

O manual de apregamento CONFERE de debentures [2005] desenvolvido pela

Andima e a referenda utilizada neste trabalho para o calculo dos pre<;os unitarios (PU)

das debentures utilizadas em nossa analise. O manual explica detalhadamente os passos

consulta mais minuciosa por parte do leitor. O objetivo deste apendice e apenas dar uma

visao geral de como os (PUs) sao calculados. Assim, podemos dividir o roteiro em duas

partes:

i) Calculo do PU no Par - Incidencia dos juros pactuados na emissao sobre

o valor nominal atualizado. Assim, temos que:

PU no PAR = VNA x Fator de juros (i.l)

onde (PU) no par 6 o valor nominal de emissao acrescido da remunera<jao

acumulada desde o ultimo evento de pagamento de juros ate a data de referenda

e (VNA) € o valor nominal atualizado da debenture, que sera igual ao valor

nominal de emissao quando nao houver amortiza?6es de principal.

Ja o fator de juros varia de acordo com o indexador. O manual explica

com detalhes o cdlculo destes fatores para debentures indexadas a Taxa DI e ao

1GPM.
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necessaries para se obter o valor dos (PUs) e e a referenda mais adequada para uma



ii) Calculo do PU de mercado: O PU da debenture 6 o somat6rio dos

pagamentos de juros e de principal, trazidos a valor presente pela taxa de

juros correspondente ao indexador do papel (taxa futura de juros em reais

para as emissoes indexadas a taxa DI e cupom future de IGPM para as

indexados ao IGPM) acrescida de um spread ou premio de risco que

reflete a qualidade creditfcia da empresa emissora. Assim, podemos

resumir esta definitjao com a formula abaixo:

i
(1-2)

onde:

PagamentoJuros corresponde ao VNA multiplicado pelos juros devidos entre

dois pagamentos i e i-1. Em alguns casos, devem ser embutidas expectativas

futuras de juros para a determinatjao desta variavel.

PagamentoPrincipal corresponde ao montante referente a alguma parcela de

amortizagao antecipada.

Uma forma de se expressar o (PU) da debenture d em % do (PU) no par. Essa e a

forma mais adequada para estudar o comportamento do (PU) durante o tempo e para

monitorar o impact© de variances no spread de crddito cobrado sobre o (PU) da emissao.

Com isso, podemos escrever:

PU = PU no PARx(PU (1.3)
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PagamentoJuros j + PagamentoPr incipal t 

[(1 + mercado)x (1 + spread)] 252

%Par )


