Susan Schommer Risco de Crédito

RISCO EM CARTEIRA DE CREDITO
Vimos que risco de crédito possui dois componentes:

a) risco de default medido por:

a.1l) modelo ingénuo: agéncias de classificacao;
a.2) modelo estrutural: Merton;

a.3) modelo intensidade: poisson

b) risco de troca na qualidade de crédito medido por:
b.1) modelo ingénuo: agéncias de classificacao;
b.2) modelo intensidade: cadeia de Markov.

Com base nestes modelos temos a modelagem para risco em carteira de crédito:
1) CreditMetrics - JPMorgan: (b.1)
2) KMV - Moody’s: (a.2) e (b)

3) CreditRisk+- CSFB: (a.3)
4) CreditPortfolio View - Mckinsey: CreditMetrics + varidveis macroecondémicas.

Dificuldades para a mensuragéo do risco crédito:

a) Nao normalidade dos retornos: assimétrica e caldas pesadas;

Chart 1.1
Comparison of distribution of credit returns and market returns

Typical

market retums

Typical
credit returns

Losses 0 Gains

Fonte: CreditMetrics

b) Estimativa das correlacées: ndo temos um mercado muito liquido.
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Modelo CreditMetrics

A estrutura geral do modelo CreditMetrics, pode ser dividida em 5 passos:
1°Passo: especificagdo do horizonte temporal para o VaR, em geral 1 ano;

2° Passo: escolha da matriz com as probabilidades de transicdo entre as
classificagbes (Moody’s, Standard & Poor’s);

3° Passo: especificar estruturas temporais de taxa de juros futuras para desconto
da carteira de titulos ou empréstimos. Para default utiliza-se a taxa de

recuperacao (parcela do valor nominal do titulo), que esta associada ao tipo de
senioridade de garantia;

4° Passo: obter uma distribuicdo de probabilidade de perda no valor de mercado
da carteira;

5° Passo: calcular o VaR de crédito.

Exemplo 1 (um ativo): Qual é o VaR de crédito para 1 ano de um titulo de
maturidade em 5 anos que paga cupom annual de 6% a.a e esta classificado na
categoria BBB e senior unsecured com relacéo a senioridade?

1°Passo: 1 ano

2° Passo: Matriz de transicéo

One-year transition matrix (%)

Initial Rating at year-end (%)

Rating AAA AA A BBB BB B CCC  Default
AAA 90.81 8.33 0.68 0.06 0.12 ] ] ]

AA 0.70 90.65 7.79 0.64 0.06 0.14 0.02 ]

A 0.09 227 91.05 5.52 0.74 026 0.01 0.06
BBBE 0.02 0.33 5.95 86.93 5.30 1.17 012 0.18
BB 0.03 0.14 0.67 7.73 80.53 8.84 1.00 1.06

B 1] 011 0.24 0.43 6.48 8346 4.07 5.20
CCC 0.22 1] 0.22 .30 2.38 11.24 64.86 19.79

Sowrce: Standard & Poor'’s CreditWeek (15 April 96)

3°Passo: ETTJ, valor de mercado e taxa de recuperagao
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Example one-vear forward zero curves by credit rating category (%)

Category Year 1 Year 2 Year 3 Year 4

AAA 3.60 417 4.73 5.12

AA 3.65 422 4.78 5.17

A 372 432 4.93 5.32

BBRE 4.10 4.67 5.25 5.63

BB 5.55 6.02 6.78 7.27

B 6.05 7.02 8.03 8.52

CCC 15.05 15.02 14.03 13.52

I 6 4 b b 5 b 3 e 7 [08.66

1+ 3.72%0 (1+432%) (1 +493%) (1+332%)

Possible one-year forward values for a BBB bond plus coupon

Year-end rating Value (5)
AAA 109.37
AA 10919
A 108.66
BBB 107.55
BB 102.02
B 98.10
cce 83.64
Default 51.13

Recovery rates by seniority class (% of face value, i.e., “par™)

Seniority Class Mean (%) Standard Deviation (%)
Senior Secured 53.80 26.86
Senior Unsecured 51.13 2545
Senior Subordinated 38.52 2381
Subordinated 32.74 2018
Junior Subordinated 17.09 10.90

Source: Carty & Lieherman [Y6af

Moody s Investors Service
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4° Passo: distribuicdo de probabilidade
Calculating volatility in value due to credit quality changes

New bond  Probability Difference of Probability
Year-end Probability  value plus weighted value from weighted difference
rating of state (%) coupon (3)  value (3) mean (5) squared
AAA 0.02 10937 002 2.28 0.0010
AA 0.33 109.19 036 2.10 0.0146
A 5.95 108.66 6.47 1.57 0.1474
BBB 86.93 107.55 93.49 0.46 01853
BB 5.30 102.02 5.41 (5.06) 1.3592
B 1.17 9%.10 .15 (8.99) 0.9446
CCC 0.12 8364 .10 (23.45) 0.6598
Default 0.18 51.13 009 (55.96) 5.6358
Mean = 5107.09 Variance = 8.9477
Standard deviation = 52.99
§ &
Mrotar Z ;Jij.l{. OTotal Z *”fu;‘ M Toral
i=1 i=1
(0.02% - 109.37 4 0020 - 109 '.‘,'72 }
(03309 - 109,19 4 ~
0.33% - 109.19
5.95% - 10866 4 .
86.93% - 107.55 A 5.95% - 108.667 4
5.30% - 102.02 86.93% - 107.55° )
T ] 5 “JTI:IL}
7% 9810 530% - 102027 4
0.12% - 83.64 + -
L 0.18%-51.13 LGRS
107,09 0.12% - 83.64"
. 0.18%-51.137

-

Q0
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5° Passo: calculo do VaR

a) Sob a hipotese de normalidade da distribuicdo: VaR(1%)=- 2.33" 2.99 =- 6.97

Distribution of value for a S-year BBB bond in one year

Frequency

BBB
0.900 4 =

0.100

T

0.075 +

0.050 +

Default O
e ceC

50 G 70 &0 a0 [ 00 110

Revaluation at risk horizon

b) Pelo método percentil: VaR(1%)= - 8.99

Exemplo 2 (dois ativos): Qual é o VaR da carteira de crédito composta por:

Titulo/classificacéo Maturidade Cupom anual Senioridade
BBB 5 anos 6% a.a senior unsecured
A 3 anos 5% a.a senior unsecured

1°Passo: 1 ano

2° Passo: matriz de transicdo conjunta com 8" cenéarios possiveis, onde N
representa o numero de ativos em carteira.

Titulo 2 (A)

Titulo 1 (BBB) | AAA AA A BBB BB B CCC  Default
0.09 227 91.05 5.52 0.74 0.26 0.01 0.06

AAA 0.02| 0.0000 0.0005 0.0182 0.0011 0.0001 0.0001 0.0000 0.0000
AA 0.33| 0.0003 0.0075 0.3005 0.0182 0.0024 0.0009 0.0000 0.0002
A 5.95| 0.0054 0.1351 5.4175 0.3284 0.0440 0.0155 0.0006 0.0036

BBB 86.93| 0.0782 1.9733 79.1498 4.7985 0.6433 0.2260 0.0087 0.0522
BB 5.3] 0.0048 0.1203 4.8257 0.2926 0.0392 0.0138 0.0005 0.0032

B 1.17] 0.0011 0.0266 1.0653 0.0646 0.0087 0.0030 0.0001 0.0007

CCC 0.12| 0.0001 0.0027 0.1093 0.0066 0.0009 0.0003 0.0000 0.0001
Default 0.18] 0.0002 0.0041 0.1639 0.0099 0.0013 0.0005 0.0000 0.0001
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Year-end values after credit rating migration from single-A (5)

Year-end rating Coupon Forward Value| Total Value
AAA 5.00 101.59 106.59
AA 5.00 101.49 106.49
A 5.00 101.30 106.30
BBEB 5.00 100.64 105.64
BB 5.00 98.15 10315
B 5.00 96.39 101.39
CCC 5.00 73.71 88.71
Default - 51.13 51.13

All possible 64 year-end values for a two-bond portfolio (5)

Obligor #2 (single-A)
Obligor #1 AAA AA A BBR BB B CCC  Default
(BBB) 10659 10649 10630 105.64  103.15 10139  38.71 5l.13
AAA 10937 | 21596 215.86 21567 21501 212,52 210076 198.08  160.50
AA 109,19 | 21578  215.68 21549 21483 212.34 21058 197.90 160.32
A 108.66 | 21525 21515 21496 21430 21L81 210005 197.37 15979
BBB 107.55 | 21414 214.04 21385 21319 210,70 20894 196.26 158.68
BB 10202 | 20861  208.51  208.33  207.66 20517 20341 190.73 15315
B 98. 10 | 20469 20459 20440 203.74  201.25 19949 186.81 14923
CCC 83.04 19023 190,13 18994 18928 186.79 185.03 17235 13477
Default | 51.13 15772 157.62 15743  156.77 15428 152,52 13984 102.26
4° Passo: distribuicao de probabilidade
Titulo 2 (A)
Titulo 1 (BBB) | AAA AA A BBB BB B CCC  Default
106.59 106.49 106.3 105.64 103.15 101.39 88.71 51.13
AAA | 109.37 | 2.67 2.57 2.38 172 -0.77 -253 -1521 -52.79
AA 109.19 | 2.49 2.39 2.2 154 -095 -271 -1539 -52.97
A 108.66 | 1.96 1.86 1.67 1.01 -148 -324 -1592 -535
BBB 107.55 | 0.85 0.75 0.56 -0.1 -259 -435 -17.03 -54.61
BB 102.2 -4.5 -4.6 -4.79 545 -7.94 -9.7 -22.38 -59.96
B 98.10 -8.6 -8.7 -8.89 -955 -12.04 -138 -26.48 -64.06
CcCC 83.64 | -23.06 -23.16 -23.35 -24.01 -26.5 -28.26 -40.94 -78.52
Default| 51.13 | -55.57 -55.67 -55.86 -56.52 -59.01 -60.77 -73.45 -111.03
Valor esperado da carteira 213.29 Desvio padrao = 3.3
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Posicdo| Perda | Prob. Prob. Acum.
64° -111.03 | 0.0001 0.0001
63° -78.52 | 0.0001 0.0002
62° -73.45 | 0.0000 0.0002
33° -9.55 |[0.0646 0.4599
32° -8.89 |[1.0653 1.5251
31° -8.7 10.0266 1.5517
30 2.49 |[0.0003 99.9995
20 2.57 | 0.0005 100.000
1° 2.67 [0.0000 100.000

5°Passo: célculo do VaR
a) Sob a hipotese de normalidade da distribuicao: VaR(1%)=-2.33" 3.30 =- 7.69

b) Pelo método percentil: VaR(1%)= - 8.89

Para a modelagem com correlacdo o CreditMetrics deriva as correlagdes entre
probabilidades de migracao de classificagcao das correlacbes entre os precos das
acOes das empresas e insere na matriz de transicdo conjunta. O restante dos
passos é 0 mesmo do caso sem correlacéo.

Para a modelagem com N ativos, como temos 8N cenérios de valores possiveis o
CreditMetrics utiliza o processo numérico de simulacdo de Monte Carlo para
geracao da distribuicdo conjunta dos ativos.

Modelo KMV

Vantagem: a base para estimac¢do das inadimpléncias esperadas € o preco do
mercado de acdes. Nao utiliza dados da agéncias de classificacao.

Basea-se no modelo de Merton (1974): avaliagdo dos titulos com risco de crédito
através da teoria de precificacao de opcdes.

Valor da Call: Max[S;- X ; 0]

Valor da Put: Max[X- Sy; 0]

onde S; é o preco de mercado do ativo subjacente no momento do exercicio e X é
0 preco de exercicio.

Modelagem KMV é feita em trés passos:
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1° Passo: estimagédo do valor de mercado (V) e volatilidade Gyv) dos ativos da
empresa.
Em geral, somente o preco das acbes das empresas sdo diretamente
observaveis. Em alguns casos, parte da divida € diretamente negociada.

Usando o método de precificacdo de opcgéao:
Valor da acao:

E = f(l ayv . ff._ C. T‘)

Volatilidade da acéo:

op=g9gV,opv,K,c,1)

onde K é a alavancagem financeira, ¢ € o coupon médio pago da divda de longo

prazo, r é a taxa livre de risco.
A relacdo entre sg e sy € obtida via lema de It6:

2
Eop = iif"'ﬁm'
oV

Resolvemos V e sy das duas equacdes acima

2°Passo: apuracédo da distancia para o default.

Pelo modelo de precificacédo de opc¢ao o default ocorre quando o valor do ativo
cai abaixo do valor das obrigacOes da empresa.

.r'r' 2 ,
o,
firm value V. =V, -:xpt u T"}r o, VTZ,
A / '* 4
v,
T —
__—default region
"
> fime
T

KMV avaliou véarias empresas e verificou que default ocorre quando o valor dos
ativos alcanca um patamar entre o valor da divida de curto prazo e o total das
dividas. Além disso, o log do retorno dos ativos tem distribuicdo normal e sy €
geralmente constante.
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. 1
Default point, d* = short-term debt + —x long-term debt

o2
Vip = Vgexp ((,u — ?) T+ riTi,'Z‘f‘)

A probabilidade de terminar abaixo de D no tempo T

nY$+(n-%)7

oy VT

N |-

A distancia para o default é:

~
Voo (,_ 32

dy = =
-f BT v VT
ou
PD — market value of assets - detault point

(market value ot assets)(asset volatility)’

3°Passo: Escalonar a distancia para o default d; para as probabilidades de default.

- As probabilidades representam as frequencias esperadas de default (EDF)
Baseada na informacao historica de grandes amostras de empresas, para cada
periodo de tempo, estimou-se a proporcdo de empresas de uma dada distancia

ao default (digamos df=4) para o qual entrou em default depois de um ano.
EDF

L

406p __|

t + default distance
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Resultados da avaliagdo da KMV antecipam melhor:

Rating /Default Probability

o 20
LC 15 E
L T

0,20

BEE 7
0.15 S&IP Rating

010 |\
H

AA ~

AAA D2 | | | | | ! ! ! !

11/04 4795 10795  4/06 10/96 4797 10797 498 10/98 4799 10790

E possivel relacionar os valores da EDF empiricos aos ratings divulgados pelas
agéncias de classificacao:

EDF(%) S&P Moody’s
0.02a0.04 >AA >Aa2
0.04a0.10 AA/A Al
0.10a0.19 A/BBB+ Baal
0.19a0.40 | BBB+/BBB- Baa3
0.40a0.72 BBB-/BB Bal
0.72a1.01 BB/BB- Ba3
1.01a1.43 BB-/B+ B1
143 a2.02 B+/B B2
2.02 a3.45 B/B- B3
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Table 1. Credit-Quality Transition Matrixes, February 1990-June 1997

11

Rating at Year-End

Initial Rating AAA AA A BBB BB B CCC Default
A. Based on agency ratings

AMA 90.81% 8.33% 0.68% 0.06% 0.12% 0.00% 0.00% 0.00%
AA 0.70 G065 7m 0.4 0.06 014 002 0.00
A 009 2.7 91.05 552 0.74 0.26 0,01 0.06
BEB 002 0.33 5.95 86,93 5.20 1.17 01z 0.18
BB 003 0.14 0.67 773 S0.53 S84 1.00 1.05

B 000 0.11 0.24 0.43 648 #2346 4.07 5.20
CCC 022 0.00 0.22 1.30 238 11.24 686 19.79
B. Based on nonoverlapping EDF ranges

AMA B6.26% 22.29% 737 2.45% 0.86% 067 % 0.14% 0.02%
AA 21.66 43.04 25.83 6.56 1.99 0,68 020 0.04
A 276 20,34 44.19 22.94 7.42 1.97 028 0.10
BEB 0.30 2.80 2263 42.54 23.52 6.95 1.00 0.26
BB 0.08 0.24 .60 22.93 44.41 2453 3.41 0.71

B 0ol 0.05 0.39 348 2047 53.00 20.58 201
CCC 0.00 0.01 0.09 0.26 1.79 17.77 A9.594 10.13

Sources: For Panel A, Standard & Poor's Credit Week (15 April 1996); for Panel B, KMV Corporation (January 1990-September 1995).

5° Passo: calculo do VaR
Table 2. Bond Standard Deviation Calculation: CreditMetrics Example

Deviation of
Bond Value from
Mean Value

MNew Bond Value
plus Coupon

Probability
of State

Probability-

Year-End Rating Weighted Value

Probability-

Weighted Squared

Dieviation

A. Based on rating changes

AAA 0.m F109.37 50.02 $2.28 0.0010
AA 033 109.19 0.36 210 00146
A 595 108.66 647 157 0.1474
BER H5.02 107.55 9349 045 0.1852
BB 5.30 102.02 5.41 -5.06 1.3592
i 1.17 0810 115 —5.08 09446
CcCcC 012 83.64 0.10 -2345 016595
Diefault 018 5113 0.09 -55.96 5.A363
Mean = $107.09 Variance = 89477
Standard deviation = 2.99%,
B. Bused on noncverlapping EDF ranges
AAA 0.30% S109.37 $0.33 S3.86 00447
AA 280 109,19 3.06 3.68 0.a7az
A 22.62 108.66 2459 315
BEE 42.54 107.55 45.75 204
BB 2352 102.02 24.00 -349
& 695 0810 6,82 —7.41
CCcC 1.00 836 0.54 -21.87
Default 0.26 5113 013 -54.38 7ARES
Mean = $105.51 Variance = 23,5922

Standard deviation = 4.85%

Note: Calculations of volatility in value due to possible credit-quality changes for a single bond.
Sewrces: For Panel A, Gupton et al; for Panel B, KMY Corporation.

Para CreditMetrics:

a) Sob a hipotese de normalidade da distribuicdo: VaR(1%)=- 2.33" 2.99 =- 6.97
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b) Pelo método percentil: VaR(1%)= - 8.99

Para KMV
a) Sob a hipotese de normalidade da distribuicdo: VaR(1%)=- 2.33" 4.86 =- 11.33
b) Pelo método percentil: VaR(1%)= - 21.87

Modelo CreditRisk+

Considera apenas cenarios de default.
Utiliza modelos de intensidade através da distribuicdo de Poisson

m'e ™

P('n' default) =

onde, n é o n° de inadimpléncias escolhido para apuracdo da probabilidade e m
representa o n° médio de inadimpléncia ocorrida em um intervalo de tempo.
Exemplo: se m=3 a probabilidade de inadimpléncia ser trés seria22.4%.

3Be3

P(3 default) = =0.224

Modelagem CreditRisk+ € feita em trés passos:

1° Passo: estimativa da frequéncia da inadimpléncia
Utiliza dados histéricos ou dados das agéncias de classificacao

One-year default rate (%)
Credit rating Average Standard deviation
Aaa 000 0.0
Aa 003 0.1
A 00 0.0
Eaa 012 0.3
Ba 136 1.3
B 127 5

2° Passo: estimativa do valor da perda

- Valores de exposicao: pela dificuldade de modelar o tamanho da perda para
todas as obrigagOes, sao feitas segmentacdes das exposicdes em faixas de
perdas de acordo com os seus valores e aplica-se uma maior grau de precisao
nas faixas maiores.
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Taxa de recuperacdo: em caso de default, dependendo do tipo de empréstimo
considera-se um nivel médio de recuperacao.

Senicrity and security Average Standard deviation
Senior secured bank loans .18 21.09
Senior secured public debt B3.45 2621
Senior unsecured public debt 4754 2629
Senior subordinated public debt 3828 24.74
Subordinated public debt 28.29 2009
Junior subordinated public debt 1466 867

A perda esperada, que representa a Provisdo de Crédito Anual (PCA), € dada
por:
PCA= Exposicdo  Taxade Default” (100%- Taxa de Recuperagao)

Exemplo: Considere um banco que segmenta sua carteira de empréstimos em
faixas de valores de $20 mil de exposicao de perda. Possui um histérico de
default de 3%. Supomos por simplicidade que em cada faixa temos 100
empréstimos e ndo héa taxa de recuperacao.

1° faixa: até $20 milp PCA=$60 mil (3% "~ 100" $20 mil).

2° faixa: até $20 mil a $40 mil b PCA=$120 mil (3%~ 100~ $40 mil).

CreditRisk+ considera que cada faixa € uma carteira individual, sendo apurado
seu valor de perda em cada e depois agrega.

3° Passo: estimativa da distribuicdo de perdas por inadimpléncia

Como as perdas em um ano podem ser maiores ou menores do que o PCA,
por causa da economia, taxa de juros, ect, € preciso considerar um segundo

elemento para a provisdo, que chamaremos de Reserva de Crédito
Incremental (RCI).

Calcula-se a distribuicdo de perdas por inadimpléncia pela formula de
intesidade, escrita acima.

Para o intervalo de 1 a 10 empréstimos, temos:
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N Prob Prob. acum. Perda (% mili
0 4 89787 4 9787 0
1 14.9361 19.9148 20
2 224042 423180 40
3 22.4042 B4 7232 G0
4 16.8031 a1.5263 ad
5 10.0819 91 6032 100
B 5.0409 95 5491 120
7 21604 53.5095 140
] 0.8102 996197 160
9 0.2701 o8 .5593 180
10 0.0510 599 9703 200
default histdrico 3

14

Considerando o intervalo de confianca desejado fosse 99%, a perda associada
seria $ 160 mil (8 ~ $20 mil), pois s6 no 8° empréstimo é alcancada uma
probabilidade acumulada de 99%. Assim, a perda inesperada que sera 0 meu

RCI é de $100 mil para a 1° faixa.

25
PCA
20 A
g [ Nivel de perda
_fg 15 - o 99 percentil
3 < <
210 A
o
o
5 4
O T T T T T T ' ’
o o o o o o o o o o o
~ < © © o N < © © o
— — — — - ~
Perda

Avaliacdo dos modelos de risco de crédito

220

Todos os modelos tem como hip6tese simplificadora que as taxas de juros séo
deterministicas, ou seja, que as estruturas da taxas de juros para titulos com e
sem risco de crédito ndo se alteram no periodo de analise. Também a forma

simplificada de medir correlagdo podera gerar

emissores.

relacbes erradas entre

CreditMetrics e CriditPortfolio View: a vantagem € que ndo se restringe ao

default, mas deposita confianca em excesso nos dados disponibilizados pela
matriz de transicdo, os quais ndo incorporam novas informac¢des dada no
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cenario econdmico e considera o default e a migracdo entre tomadores da
mesma categoria de ratings iguais

CreditRisk+: vantagem estd na simplicidade para implementacdo, pois
considera a distribuicdo de Poisson, que necessita apenas da média histérica
de default, s6 que para médias muito altas a Poisson subestima a dispersao.
Também néo considera correlacdes entre os emissores.

KMV: vantagem é a medida de risco € continua baseada no mercado acionario
ao inves de agéncias de classificacdo, s6 que ndo considera diferencas
existentes na composi¢do da divida e o calculo da probabilidade de default é
baseada no emissor e ndo na divida.

Problemas de implantacdo no mercado brasileiro

Para analisar o0 modelo mais apropriado € importante avaliar as necessidades de
dados, que basicamente sao:
- Mercado secundario liquido para titulos corporativos;
Provedores de rating
Bases de dados histéricos de inadimpléncia por rating e de taxas de
recuperacao;
Mercado de acdes liquido e pulverizado.

CreditMetrics e CreditPortfolio View: aplicacdo € bastante restrita pelos seguintes
fatores: a) debéntures apresentam baixa liquidez, inviabilizando o processo de
geracdo de estruturas temporais de taxas de juros por rating; b) inexisténcia de
informacdes publicas sobre as matrizes de transicao de ratings; c) dificuldade de
se estabelecer taxas de recuperacéao.

CreditRisk+:. Tem a vantagem de ser mais simples em termos de dados, s6 que a
variavel mais importante do modelo é a taxa histérica de default que nem sempre
podera ser confiavel. Esse modelo tem sido aplicado pelo Unibanco no crédito
direto ao consumidor.

KMV: a vantagem é que depende de dados que estdo disponiveis no mercado, sé
gue o mercado nacional € muito concentrado e possui poucas empresas abertas
com liquidez diaria, o que poderia dificultar e distorcer o calculo da EDF. Além
disso, a KMV possui uma base de dados restrita para o Brasil, 0 que perde a
vantagem da EDF empirica. Apesar destes problemas, este modelo parece ser o
mais apropriado para o nivel de desenvolvimento da gestéo de risco de crédito no
mercado financeiro nacional. O banco Barclays utiliza esse modelo no comité de
crédito para acompanhamento dos empréstimos realizados as empresas de
capital aberto.



