Modelo de risco para carteiras de créditos
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RESUMO

Giovani Antonio Silva Brito
Alexandre Assaf Neto

Os model os de risco de crédito de portfolio que se difundiram na
indUstria bancéria internacional tém aplicacdo restrita no Brasil,
devido as caracteristicas do mercado de crédito. O objetivo nesta
pesquisa é propor um conjunto de procedimentos paramensurar o
risco de portfolios de créditos concedidos por instituicdes finan-
ceiras a empresas, considerando a disponibilidade de dados do
mercado de crédito brasileiro. Na abordagem proposta, as perdas
das empresas da carteira sdo model adas individual mente e os re-
sultados s&o agregados para se obter as perdastotais do portfolio.
Utilizando a técnica da Simulagédo de Monte Carlo, séo gerados
milhares de cendrios para a situagdo econdmico-financeirafutura
das empresas da carteira. Os cenarios gerados dao origem a pos-
siveisvalores de perda paraas empresas individualmente e parao
portfolio como um todo. O processo € ilustrado aplicando-se o
modelo aum portfolio hipotético, construido com base nos dados
das carteiras de crédito das institui¢des financeiras no Brasil. O
modelo gera a distribuicdo das perdas da carteira de crédito, a
partir daqual podem ser obtidas medidas que quantificam o risco
do portfolio, como a perda esperada e a perda ndo-esperada, e
calculado o capital econdmico que deve ser alocado pelainstitui-
¢&o. Osresultados obtidosindicam que 0 model o proposto se con-
figura como uma alternativa que permite ser o risco de carteiras
de crédito mensurado.
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1. INTRODUCAO

Gestao derisco de crédito € um temaque tem sido objeto de grande atencéo
no mercado financeiro e na comunidade académica, sobretudo em razéo da
evolucao das técnicas de mensuracdo e gerenciamento de risco de crédito que
vem ocorrendo ao longo dos Ultimos anos. Nesse movimento, observa-se maior
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énfase das institui¢des financeiras na utilizacdo de modelos
quantitativos como suporte as decisdes de crédito. Um dos
fatores que motivaaadocdo de model os quantitativos derisco
decrédito é o interesse dos bancos em metodol ogias mais apu-
radas para determinar o montante de capital econémico que
deve ser alocado parafazer frente aosriscos de seus portfolios.

A busca das institui ¢des pel o aprimoramento das técnicas
de gest&o de risco de crédito deu origem a uma demanda por
novas metodol ogias de mensuracdo derisco de carteiras. Esse
fator levou ao surgimento de diversos modelos de risco de
crédito de portfolio no mercado internacional, alguns se tor-
nando bastante difundidos naindustria bancéria. No entanto,
esses model osforam desenvolvidos em ambientes econdmicos
einstitucionais bastante diferentes dos observados no Brasil,
fazendo com que a sua aplicagéo no mercado brasileiro sgja
restrita.

O objetivo do presente estudo é desenvolver um modelo
para medir o risco de carteiras de crédito de instituigdes fi-
nanceiras. O modelo € direcionado para carteiras de crédito
corporate, que sdo aquel as constituidas por créditos concedi-
dos pel os bancos a grandes empresas, principal mente por meio
de linhas de empréstimos e financiamentos. O modelo visaa
subsidiar asinstituicdes financeiras em seus processos de ges-
t&o de risco de crédito e alocacéo de capital.

O escopo do modelo proposto € gerar a distribuicdo esta-
tistica das perdas de uma carteira de crédito, a partir da qual
possam ser extraidas medidas que quantificam o risco do port-
folio, como aperdaesperadae aperdando esperada, e calculado
o capital econdmico que deve ser alocado pelainstituicdo para
suportar esse risco.

A hip6tese de pesquisaa ser testada € que o risco de cartei-
ras de créditos corporativos de instituicdes financeiras pode
ser mensurado a partir de uma metodol ogia baseada na simu-
lacdo das variaveis explicativas de um modelo de classifica-
¢do derisco do tipo credit scoring, tradicionalmente utilizado
no mercado brasileiro.

Espera-se que o estudo contribua para as discussdes aca-
démicas sobre técnicas de mensuragéo derisco de carteirasde
crédito, umavez que as pesquisas cientificas sobre esse tema
no Brasil ainda s&o incipientes.

O restante do artigo esta organizado da seguinte forma: na
secdo 2 sdo abordados conceitos de mensuragdo de risco de
crédito e alocacgdo de capital; na3, édiscutidaaaplicacédo dos
modelos de risco de portfolio no Brasil; na se¢éo 4 sdo apre-
sentados 0 model o de risco de crédito e o modelo derisco de
portfolio propostos no estudo; e, nasecdo 5 sdo feitas as con-
sideracBesfinais.

2. RISCO DE CREDITO
No contexto de um banco, crédito consiste no ato de colo-

car um determinado valor adisposicéo de um tomador, medi-
ante compromisso de pagamento em datafutura. Sob essapers-

pectiva, o crédito estarel acionado aexpectativado recebimento
de um valor em certo periodo de tempo. Segundo Caouette et
al. (1999, p.1), o risco de crédito consiste na chance de que
essa expectativa ndo se cumpra.

O risco de crédito também pode ser definido em fungdo
das perdas geradas pela ocorréncia de um evento de default
(inadimpléncia) do tomador ou pela deterioracéo de sua qua-
lidade de crédito. Ha diversas situacdes que podem caracteri-
zar um evento de default, como o atraso no pagamento de
umaobrigacdo, o descumprimento de umacléusulacontratual
restritiva, o inicio de um procedimento legal (como aconcor-
data e afaléncia) ou, ainda, ainadimpléncia de natureza eco-
ndmica, que ocorre quando o valor econdémico dos ativos da
empresa se reduz aum nivel inferior ao de suas dividas, indi-
cando que os fluxos de caixa esperados ndo sdo suficientes
paraliquidar as obrigagGes assumidas.

A deterioracdo da qualidade de crédito do tomador ndo
resulta em perda imediata para a institui¢do, mas sim no in-
cremento da probabilidade de que um default venhaaocorrer.
Nos sistemas de classificacéo derisco, as ateracbes naquali-
dade de crédito dos tomadores d&o origem as chamadas mi-
gracOes de risco. Bessis (1998, p.81) comenta que o risco de
crédito pode se dividido em trés partes: risco de default, risco
de exposi¢do erisco de recuperacdo. O risco de default refere-
se a probabilidade de ocorrer um evento de default com o to-
mador; o risco de exposi¢do decorre da incerteza em relagéo
ao valor futuro daoperagdo de crédito; o risco de recuperacéo
refere-se aincerteza quanto ao valor que pode ser recuperado
no caso de um default do tomador.

2.1. Mensuracdo de risco de crédito

Mensurar risco de crédito € o processo de quantificar a
possibilidade de a institui¢do financeira incorrer em perdas,
no caso de os fluxos de caixa esperados com as operacles de
crédito ndo se confirmarem. Nesse sentido, a mensuragédo de
risco de crédito esté diretamente relacionada a avaliagéo das
perdas potenciais produzidas pelas transacfes de crédito. Os
procedimentos de mensuracéo derisco de crédito envolvem a
guantificagdo das perdas tanto em relacdo atomadores e tran-
sagdesindividuais, como parao portfolio de crédito como um
todo. A mensuracéo do risco de tomadores e transacfes é uti-
lizada como suporte aos processos de analise e concesséo de
crédito, enquanto a mensuragdo do risco do portfolio esta
associada principal mente as atividades de gestéo de risco de
crédito e alocacdo de capital .

Os dois principais conceitos utilizados na mensuragdo de
risco de crédito sdo a perda esperada (expected loss— EL) ea
perdando-esperada (unexpected loss— UL ). A perdaesperada
pode ser definida como a estimativa estatistica da média das
perdas do portfolio e representa a perda em que a institui¢éo
esperaincorrer em uma carteira de crédito ao longo de deter-
minado periodo. Os componentes fundamentais para a esti-
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magdo da perda esperada sdo a probabilidade de default as-
sociada ao devedor, o valor da exposi¢&o no momento do de-
fault e aparcela daexposi¢do que podera ser recuperada dada
a ocorréncia do default. Assim, os procedimentos de mensu-
racdo de risco de crédito envolvem a quantificacéo de seus
trés parametros principais: risco de default, risco de exposi¢ao
erisco de recuperacéo.

A combinac&o do risco de exposi¢do e do risco de recupe-
racdo levaao conceito de perdaem caso deinadimpléncia (loss
given default — LGD), também chamado de severidade das
perdas. A perda, em caso de inadimpléncia, descreve o mon-
tante que ainstituicdo esperaperder efetivamente caso ocorra
um evento de default, sendo dada pelo valor da exposi¢éo no
momento da inadimpléncia (exposure), deduzida da taxa de
recuperacao (recovery rate):

LGD = Exposure x (1 — Recovery Rate) [1]

Em seqliéncia, a perda esperada pode ser obtida pelo
produto entre a probabilidade de default (default probability
— DP) e aperdaem caso de inadimpléncia:

EL = DPxLGD [2]

A perdaem caso deinadimplénciaéumavariavel dedificil
mensuracdo, pois depende de um conjunto de fatores que ca-
racterizam a operagdo de crédito, como o tipo de produto e as
garantiasvinculadas. Além disso, como o processo de recupe-
racdo muitas vezes implica a ado¢do de procedimentos judi-
ciais, a estimacdo da perda em caso de inadimpléncia deve
considerar também o tempo despendido até a recuperagéo e
0S custos envolvidos no processo.

O risco de default constitui o principal ingrediente damo-
delagem de risco de crédito, podendo ser genericamente defi-
nido como a incerteza em relacdo a capacidade de o devedor
honrar seus compromissos. O risco de default € medido pela
probabilidade de que ocorraum evento de default ao longo de
determinado periodo.

As perdas efetivas ocorridas em um portfolio de crédito
nem sempre sdo iguais aos val ores esperados previamente. As
perdas sdo proporcionai s astaxas de default, que podem variar
ao longo do tempo em razdo de ateracbes na qualidade de
crédito dostomadores. Se avariabilidade das taxas de default
for elevada, as perdas do portfolio poderéo apresentar um des-
vio significativo em relac&o ao val or esperado. Quanto maior
aprobabilidade de as perdas ef etivas sofrerem um incremento
em relacdo ao valor esperado, maior o risco da carteira. Em
conseqliéncia, a perda ndo-esperada constitui a principal me-
dida pararisco de portfolio e &, em Ultima andlise, a variavel
gue os model os de risco de crédito buscam quantificar.

Bessis (1998, p.69) comenta que as os bancos devem pro-
teger-se em relacéo as perdas esperadas efetuando provisdes
para risco de crédito, enquanto a protegdo contra as perdas
n&o-esperadas deve ser realizada por meio de alocagéo de ca-

pital. Além disso, como fazem parte dos negécios normais de
crédito, as perdas esperadas podem ser incluidas nas taxas co-
bradas nas operagdes precificadas. Nesse sentido, Garside et
al. (1999, p.2) comentam que as perdas esperadas devem ser
consideradas como um custo do neg6cio e ndo como um risco
financeiro.

2.2. Distribuicdo de perdas em crédito

O objetivo principal de um modelo de risco de portfolio é
estimar a distribui¢do das perdas futuras de uma carteira de
crédito. A partir dadistribui¢do das perdas, podem ser obtidas
asvariaveis que medem o risco que o portfolio oferece ains-
tituicdo, como a perda esperada e a perdando-esperada, e cal-
culado o capital necessario parafazer face a esse risco.

As distribui¢des de perdas em crédito geral mente sdo ca
racterizadas por suaforman&o-normal, apresentando assime-
tria positiva e cauda longa. Existem essencialmente dois mé-
todos para obter-se a distribuic&o de perdas de um portfolio
de crédito: a aproximagéo analitica e a Simulacéo de Monte
Carlo. No método da aproximagao analitica, assume-se que a
distribuicdo das perdas da carteira pode ser aproximada por
alguma distribuicéo de probabilidades tedrica parametrizada
por suamédiae desvio-padréo. Em seqiiéncia, aperdaesperada
eaperdanéo-esperada sdo obtidas apartir dadistribui¢do apro-
Ximada, e a Ultima é cal culada como um multiplo do desvio-
padréo da primeira.

No método da Simulagéo de Monte Carlo, constroi-se uma
distribuicao empirica das perdas da carteira, por meio da si-
mulacdo das varidveisde entradado modelo derisco de crédito
utilizado pelainstituicdo. Esse método permite que aavaliacéo
das perdas sgja feita considerando um grande nimero de ce-
narios, sem depender da assuncéo de premissas quanto ao for-
mato e aos pardmetros da distribui¢&o ndo conhecida. A partir
da distribuicdo empirica das perdas do portfolio, podem ser
extraidas a perda esperada e a perdanéo-esperada. Nesse caso,
a perda néo-esperada € obtida diretamente como um quantil
superior dadistribuicéo.

2.3. Alocacéo de capital econdmico para risco
de crédito

O principal instrumento utilizado pel os bancos parase pro-
tegerem contra uma situacdo de insolvéncia € a alocacéo de
capital. Para Saunders (2000, p.391), aprimeirafuncdo do ca-
pital de uma instituicdo é absorver as perdas ndo-esperadas
geradas por seus ativos e garantir sua continuidade. Os port-
folios de crédito apresentam um forte potencial de gerar per-
das néo-esperadas. Ainda que no processo de concessio de
crédito o banco tenha avaliado o risco do tomador adequada-
mente, umadeterioragdo em sua situagdo financeiradurante a
vigéncia da operacéo pode dar origem a perdas substancial-
mente superiores aos val ores previstos inicialmente.
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A definicéo do montante de capital econdémico aser aloca-
do para fazer frente ao risco de crédito depende da taxa de
insolvéncia objetivada pelainstitui ¢do, que € estabelecidaem
consonancia com a classificacdo de risco desejada, conforme
Smithson (2003, p.10). O autor comenta que muitos bancos
internacionai s de grande porte adotam umataxadeinsolvéncia
objetivada de 0,03%, uma vez que essa € a taxa de default
historica dasinstitui gdes com classificagdo deriscoAA. Nes-
se caso, a probabilidade de as perdas consumirem o capital do
banco é inferior a 0,03%.

O célculo do capital econdmico éfeito com base nadistri-
buic&o de perdas do portfolio. O montante é definido peladi-
ferencaentre aperdaesperadae o valor relativo adeterminado
quantil superior da distribuic&o, que representa a perda n&o-
esperada do portfolio. As perdas que excederem esse quantil
dadistribuicdo sdo chamadas de perdas excepcionais e, como
nao sdo absorvidas pelo capital econdmico, podem levar ains-
tituic8o ao default. Assim, o célculo do capital econdmico exige
gue o risco de crédito seja mensurado em relacdo ao portfolio
como um todo e ndo apenas em nivel individual. O gréfico 1
mostra a distribuicdo de perdas de um portfolio de crédito e o
capital econémico.

<«— Perda Esperada

Perda Nao-Esperada—»

Probabilidade

Capital Econémico

Taxa de
Insolvéncia
Objetiva \

Perdas em Crédito %

Grafico 1: Distribuicdo de Perdas em Crédito e
Capital Econémico

3. MODELOS DE RISCO DE PORTFOLIO

Durante a década de 1990, diversos modelos de risco de
crédito de portfolio foram desenvolvidos por grandes bancos
internacionais e empresas provedoras de servicos de consul-
toria. A principal contribuicdo desses modelos foi permitir a
mensuragdo do risco agregado do portfolio e ndo apenas em
relacdo as exposi¢desindividuais dostomadores e transacoes,
como nas abordagens até entdo utilizadas.

Alguns desses model os tornaram-se bastante difundidos
na industria bancaria internacional, entre os quais se desta-
cam os modelos KMV, desenvolvido pela KMV Corporation

(KEALHOFER eBOHN, 1993), CreditMetrics, desenvolvido
pelo J.P. Morgan (GUPTON et al., 1997), CreditRisk+, de-
senvolvido pela Crédit Suisse First Boston (CSFB, 1997) e
CreditPortfolioView, desenvolvido pelaMcKinsey (WILSON,
1997a; 1997b).

Segundo Jackson et al. (1999, p.98), os modelos de risco
de portfolio podem ser divididos em quatro categorias. model os
baseados na abordagem de estrutura de capital da firma pro-
postapor Merton (1974), model os baseados em classificactes
derisco (ratings), modelos atuariais e model 0s macroecond-
micos. Nessa taxonomia, 0 KMV é um modelo baseado no
trabalho de Merton, o CreditMetrics, em classificagdes derisco,
o CreditRisk+ € um modelo atuaria e o CreditPortfolioView
€ um model o macroecondmico.

OKMYV eo CreditMetrics sdo model osbaseadosem valores
de mercado e sua aplicacdo no mercado de crédito brasileiro é
limitada devido ao reduzido nimero de empresas com acfes
negociadas em bolsas de valores. Além desse aspecto, Chaia
(2003, p.80) comenta que a KMV possui umagrande base de
dados de frequéncias de default para 0 mercado norte-ameri-
cano, entretanto os dados rel ativos a paises como o Brasil séo
bem maisrestritos. A aplicacdo do modelo CreditMetricstam-
bém élimitada pelaausénciade um mercado secundario liquido
detitulos de crédito, necessério paraaobtencdo das curvas de
juros utilizadas na avaliagéo dos créditos da carteira.

O modelo CreditPortfolioView exige uma série longa de
observacOes detaxadedefault rel ativas aos diversos segmentos
da carteira, bem como dos fatores macroecondémicos. A prin-
cipal limitagdo para suaimplementac@o no Brasil decorre da
grande quantidade de dados necessériaparaaestruturacdo dos
impactos macroecondmicos na carteira de crédito. Em com-
paracdo com as demais metodologias, o CreditRisk+ exigeuma
pequena quantidade de par@metros de entrada, 0 que o torna
um modelo com maior aplicabilidade no mercado de crédito
brasileiro. Apesar disso, 0 modelo assume a hipétese de que
astaxas de default sejam baixas, o que pode néo ser vaido no
mercado brasileiro. Nesse aspecto, Andrade (2004, p.39) res-
salta que o emprego de um método de solugdo baseado em
Simulac&o de Monte Carlo permitiriaque a premissade que o
default € um evento raro fosse relaxada.

Andlises detalhadas dos modelos KMV, CreditMetrics,
CreditRisk+ e CreditPortfolioView podem ser obtidas em
Crouhy et al. (2000) e Gordy (2000).

4. MENSURACAO DE RISCO DE PORTFOLIO

O objetivo desta pesguisa € desenvolver um modelo de
mensuragdo de risco de portfolio, direcionado a carteiras
formadas por créditos concedidos por institui¢cdes financeiras
agrandes empresas. O escopo do modelo é gerar adistribuicéo
de probabilidades das perdas da carteira, de maneiraque possa
ser mensurado o risco do portfolio e calculado o capital
econdmico a ser alocado pelainstituicao.
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Naabordagem proposta, amensuragédo do risco do portfolio
éfeitaapartir dasimulagéo das variaveis explicativas de um
modelo de classificag&o de risco do tipo credit scoring. Os
modelos de credit scoring séo aqueles que geram, a partir de
um conjunto de caracteristicas do devedor, umapontuagao (es-
core) gque representa a expectativade risco associadaao toma-
dor. O modelo de classificacdo de risco utilizado neste estu-
dofoi proposto por Brito e Assaf Neto (2005). No item subse-
guente, sdo apresentadas as principai s caracteristi cas desse mo-
delo. Informagtes adicionais podem ser obtidas no proprio
artigo original.

4.1. Modelo de classificagdo de risco

O modelo de classificagdo de risco foi desenvolvido com
base em uma amostra de empresas categorizadas como sol-
ventes ou insolventes. Foram consideradasinsolventes asem-
presas que se tornaram concordatarias ou falidas durante o
periodo de pesquisa, definido entre os anos de 1994 e 2004.
Dessaforma, o conceito de evento de default adotado no mo-
delo derisco de crédito é o inicio de um procedimento legal
de concordata ou faléncia.

A populacdo de estudo da qual a amostrafoi selecionada
compreende as empresas de capital aberto com papéislistados
na Bolsa de Valores de S&o Paulo (Bovespa). As empresas
insolventes foram identificadas a partir das bases de dados da
Bovespa e da Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM). A
amostrafoi concluida sel ecionando-se, para cadaempresain-
solvente, uma empresa solvente do mesmo setor econdémico e
de tamanho equivalente, segundo o valor de seus ativos. A
amostrafoi constituidapor 60 empresas, sendo 30 classificadas
como insolventes (concordatarias ou falidas) e 30 como sol-
ventes, queforam emparel hadas com asprimeiras. Esse método
de amostragem foi baseado nos trabalhos de Beaver (1966),
Altman (1968) e Sanvicente e Minardi (1998).

Asvariaveisexplicativas do model o sdo indices econdmi-
co-financeiros calculados a partir dos demonstrativos conté-
beis publicados. Foram testados 25 indices freglientemente
utilizados em estudos dessa natureza, que compreendem indi-
cadoresdeliquidez, derentabilidade, de atividade, de estrutura,
de andlise dindmicae defluxo de caixa. Os indicesforam cal-
culados com base nos demonstrativos contébeis relativos ao
penultimo exercicio social anterior a0 ano em que ocorreu o
evento de default. Assim, os dados utilizados no desenvolvi-
mento do model o tém pel o menos um ano de antecedénciaem
relacdo ao evento.

A técnicaestatisticautilizadafoi aregressdo logistica, prin-
cipalmente em raz&o de ela permitir que os resultados sejam
interpretados em termos de probabilidade, o que possibilitao
célculo daperda esperada de cada empresa. O modelo € com-
posto por quatro variaveis explicativas e o intercepto. Asva-
riaveis selecionadas foram os indices X12 — lucros retidos
sobre ativo, X 16 — endividamento financeiro, X19 — capital

degiro liquido e X22 — saldo de tesouraria sobre vendas. O
célculo dessas variaveis esta no quadro a seguir.

indices Econdmico-Financeiros

Variavel indice Férmula

Lucros retidos
sobre ativo

(Patrimonio Liquido — Capital

L2 Social) / Ativo Total

(Passivo Circulante Financeiro +
Exigivel a Longo Prazo
Financeiro) / Ativo Total

X16 Endividgmento
financeiro

Capital de giro (Ativo Circulante — Passivo

X19

liquido Circulante) / Ativo Total
Saldo de (Ativo Circulante Financeiro —

X22  tesouraria Passivo Circulante Financeiro) /
sobre vendas Vendas Liquidas

O indice X12 é umaproxy parao volume de lucros retidos
pelaempresaem relagcéo ao ativo total . Esseindicefoi proposto
originalmente por Altman (1968) e adaptado ao mercado
brasileiro por Altman et al. (1977). O indice X16 é um indi-
cador de estruturaque avalia o grau de endividamento daem-
presa. Os indices X19 e X22 sdo indicadores de andlise dina-
mica que avaliam a situag&o financeira da empresa. A funcgéo
matemética do modelo € dada por:

In(i} = —4,535-5152Xq, +
1-p

19,069X 16 —13,364X 19 —17,488X 5,

(3]

em que:
p = aprobabilidade de ocorrer o evento;
1p = aprobabilidade de ndo ocorrer o evento;
p/(1-p) = arazédo de probabilidades;

X = asvariaveisindependentes,

b = 0s coeficientes estimados.

A taxade acerto do modelo um ano antes do evento foi de
91,7%, tendo sido classificadas corretamente 55 das 60 em-
presas daamostra. Do grupo de empresas solventes, 28 foram
classificadas corretamente e 2 erradamente, 0 que representa
uma taxa de acerto de 93,3%. Em relagéo ao grupo de insol-
ventes, houve 27 classificacBes corretas e 3 erradas, 0 que
corresponde a umataxa de acerto de 90%.

Paravalidar osresultados do model o, foram utilizadosuma
CurvaROC, conforme sugerido por OliveiraeAndrade (2002),
e 0 método baseado em muiltiplas subamostras proposto por
Lachenbruch (1967). Nos testes de validacéo, a érea sob a
Curva ROC foi de 97,2% e o indice de acerto do modelo no
método de mdltiplas subamostras foi de 88,3%, confirmando
a boa capacidade preditiva do modelo.

R.Adm., S&o Paulo, v.43, n.3, p.263-274, jul./ago./set. 2008

267



Giovani Antonio Silva Brito e Alexandre Assaf Neto

4.2. Modelo derisco de portfolio

O modelo de risco de portfolio proposto nesta pesguisa
tem por objetivo principal estimar a distribui¢do das perdas
geradas por uma carteirade créditos corporativos no horizonte
de tempo de um ano. Assume-se, neste estudo, que as perdas
em crédito sdo decorrentes apenas do risco de default, portanto
ndo sdo model adas a exposi ¢do no momento dainadimpléncia
e ataxa de recuperacdo. Assim, no caso de um evento de de-
fault, a perda é considerada pelo valor total da exposicéo.

Paragerar adistribuicdo das perdasdacarteira, é utilizada
atécnicada Simulagdo de Monte Carlo. A utilizag8o dasimu-
lac&0 deu-se em razéo de seus resultados serem superiores aos
obtidos com o método da aproximag&o analitica naavaliacéo
de portfolios compostos por ativos com diversos perfisderisco,
conforme sugerem Bluhm et al (2003, p.40). As carteiras de
crédito corporativo, especialmente as que incluem operacfes
com grandes empresas, geralmente sdo bastante heterogéneas
guanto as caracteristicas dos tomadores e das transagdes.

Uma abordagem que pode ser utilizada para mensurar o
risco de um portfolio de crédito é simular diretamente adistri-
buic&o de perdas da carteira, gjustando uma distribui¢cdo de
probabilidade tedrica aos dados historicos de perda. No en-
tanto, os portfolios de créditos direcionados a grandes empre-
sas normal mente apresentam uma quantidade de defaults pe-
guena, prejudicando o g uste das distribui¢des. Assim, name-
todologia proposta neste estudo, as perdas das empresas da
carteira sdo model adas individualmente, agregando-se os re-
sultados para se obterem as perdas totais do portfolio. A prin-
cipal limitagdo nautilizag&o dessa abordagem € anecessidade
de recursos computacionais maiores.

O modelo de risco de crédito apresentado no item anterior
associa o default da empresa a deterioragcdo de sua situagéo
econdmico-financeira. Nesse sentido, quanto pior for asitua-
¢do econdmico-financeiradaempresa, maior seraaprobabili-
dade de elaincorrer em um evento de default. A situagdo eco-
ndmi co-financeira futura de uma empresa é um elemento que
apresentasignificativo grau deincerteza, umavez que depen-
de de um conjunto amplo de variaveis relacionadas a fatores
sistémicos, como condigdes macroecondmicas e setoriais, e
também a fatores especificos da empresa, como suaformade
gest&o e poder de mercado.

Nametodol ogia proposta, a situacéo econdmico-financei-
rafuturadas empresas € estimada por meio de cenérios gerados
no processo de simulagdo. Asvariaveis utilizadas para carac-
terizar asituag@o econdmico-financeiradaempresano modelo
de risco de crédito compreendem indices cal culados a partir
dos demonstrativos contabeis. A simulacdo gera milhares de
valores que os indices podem assumir no futuro, representan-
do possiveis cenarios para a situagdo econémico-financeira
futuradaempresa. No model o derisco de crédito, essasvarié
veis determinam a probabilidade de default da empresa, que
por sua vez da origem a perda esperada. Assim, a simulagéo

de cenarios para a situagdo econdmico-financeira de todas as

empresas da carteira permite que a distribuicéo das perdas do

portfolio seja estimada.
Deformasimplificada, adistribuicdo das perdasdacarteira
€ construida da seguinte maneira:

* gera-se um possivel cendrio para a situagdo econdmico-fi-
nanceira futura de cada empresa da carteira, simulando-se
valores para seus indices econdmico-financeiros;

 asimulac&o dos val ores dos indices econémico-financeiros
éfeitacom base nos par@metros das distribui¢cdes estatisticas
tedricas que melhor se ajustam aos dados histéricos de cada
variavel;

* asimulagdo dos indices econdmico-financeiroslevaem con-
ta, também, as relacdes de dependéncia entre as variavels,
model adas por meio de uma funcéo de copula;

* 0s indices econdmico-financeiros simulados sdo inseridos
naequacao do model o derisco de crédito, obtendo-se apro-
babilidade de default de cada empresa;

» calcula-se a perda esperada (EL — expected loss) de cada
empresa, pelo produto entre sua probabilidade de default
(DP — default probability) e o valor da exposi¢édo (expo-
sure):

EL, = DP, x Exposure, (4]

* as perdas esperadas de todas as empresas da carteira séo
acumuladas, obtendo-se a perda do portfolio para cada ce-
nario gerado:

Perda do Portfolio= Enj EL; [5]
i=1

* 0S passos anteriores sdo repetidos milhares de vezes parase
produzirem milhares de possiveis realizacfes de perda, o
gue possibilita a construcédo da distribuicéo de perdas do
portfolio. Destaca-se que no processo de geracdo da distri-
buic&o das perdas do portfolio, as empresas da carteira séo
consideradas independentes condi cional mente ao estado da

economia do periodo avaliado.

4.3. Carteira de crédito hipotética

Parailustrar o processo de mensuragéo derisco de portfolio,
0 modelo proposto € aplicado a uma carteira de crédito hipo-
tética, constituida com base no perfil de risco dos créditos a
pessoas|uridicas constantes da carteirado Sistema Financeiro
Nacional. A carteira de crédito hipotética € composta por 3
mil exposicoes de crédito com valor de R$ 1 milhao, portanto
o valor total do portfolio é de R$ 3 hilhdes.

A guantidade de operacOes dacarteirae o valor das opera-
¢Oes foram estabel ecidos de forma subjetiva, com base na ex-
periéncia dos autores e na consulta a profissionais da area de
crédito. No entanto, como a perdaesperada é expressanaforma
de proporcéo sobre o valor da exposi¢do, esses dados ndo in-
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fluenciam osresultados da pesguisa. Ademais, a
guantidade de exposicdes da carteira pode ser
elevada ou reduzida sem prejuizo a metodolo-
gia, apenas impactando o esforgo computacio-
nal necessério para aplicar o modelo.

A carteirade crédito hipotéticaédivididaem

guatro segmentos, cada um englobando as ex- 1
posi¢Bes com um determinado nivel derisco. O 2
objetivo dessa segmentacdo foi permitir que a 3
composicdo da carteira construida ficasse proé- 4
ximaaverificadanos portfolios dasinstituicGes Total

Segmento

Tabela 2

Carteira de Crédito Hipotética

Perda Quantidade Exposicdo Porcen-  Niveis
Esperada % de Operacdes (RS Mil) tagem deRisco
até 0,50 1.920 1.920.000 64,0 AAeA
0,51a10,00 894 894.000 298 B,CeD
10,01 a 70,00 87 87.000 29 EFeG
70,01 a 100,00 99 99.000 33 H
3.000 3.000.000  100,0

financeiras que atuam no Brasil. Segundo dados
do Banco Central do Brasil, as operacfes de cré-
dito do Sistema Financeiro Nacional direcionadas a pessoas
juridicas totalizaram R$ 232.061 milhdes em dezembro de
2003. A Resolugdo CMN n° 2.682, de 21 de dezembro de 1999,
determina que as operagdes de crédito concedidas pelasinsti-
tuicdesfinanceiras devem ser classificadasem niveisderisco,
segundo uma escada que vai de “AA” até “H”. O normativo
também estabel ece que as institui¢cdes devem constituir pro-
visdes parafazer face apossiveis perdas com arealizagdo dos
créditos, observando determinados percentuais minimos, de
acordo com o nivel de risco da operag&o.

Natabela 1, apresentam-se 0s percentuai s de provisdo para
0s nove niveis de risco, 0 saldo das operagdes de crédito a
pessoas|uridicas do sistemafinanceiro em dezembro de 2003,
bem como o percentual do saldo relativo acadanivel derisco.

Tabela 1

Percentuais de Provisdo e Saldo de Operacgdes de
Crédito a Pessoas Juridicas

Percentuais sibges Qs agoes
de Proviso Pessoa_Ju~r|d|ca Porcentagem
(R$ Milhdes)

AA — 85.932 37,0
A 0,5 62.667 27,0
B 1,0 38.752 16,7
C 3,0 21.939 9,5
D 10,0 8.287 3,6
E 30,0 3.896 1,7
F 50,0 1.582 0,7
G 70,0 1.235 0,5
H 100,0 7.771 33

Total — 232.061 100,0

Fonte: Banco Central do Brasil — Operagdes de Crédito do Sistema
Financeiro Nacional

A partir desses dados, a quantidade de operagdes alocada
em cada segmento foi estabelecida na mesma proporgdo da
observada na carteira de crédito do Sistema Financeiro Na-

cional em dezembro de 2003, associando-se a perda esperada
a provisdo que deve ser constituida. A tabela 2 apresenta a
composicao final da carteira de crédito hipotética.

Como exemplo, verifica-se que o segmento 2 engloba as
operagdes com perdaesperadaentre 0,51% e 10%. Essasperdas
podem ser associadas as classificagbes de risco B, C e D,
assumindo-se que as operacdes sejam classificadas no nivel
derisco em que o percentual de provisdo €igual ou superior a
perda esperada. Assim, a quantidade de operagdes da carteira
hipotética alocada no segmento 2 representa 29,8% do total,
proporcéo igual aobservada nacarteirado sistemafinanceiro
paraos niveisderiscos B, C e D (16,7% + 9,5% + 3,6%).

4.4, Distribuic8es de probabilidade dos indices

A metodol ogiade mensurag&o derisco de portfolio envolve
ageracdo de um conjunto de cenérios para a situagéo econd-
mico-financeira das empresas da carteira, por meio da simu-
lac&o dos val ores que os indices podem assumir no futuro. No
método de Monte Carlo, asimulagdo érealizada, extraindo-se
amostras aleatdrias dos indices econdmico-financeiros, com
base nos parémetros das distribuicdes de probabilidade que
os caracterizam.

Previamente arealizag@o da simulacéo, foram determina-
das empiricamente as distribuicdes estatisticas tedricas mais
adequadas para representar os quatro indices que constituem
as variaveis explicativas do modelo de risco de crédito. Esse
procedimento foi realizado com base nos dados histéricos das
empresas de capital aberto, que constituem a populacdo de
estudo da pesquisa. O periodo considerado para o gjuste das
distribui¢cdes foi de quatro anos, compreendidos entre 2000 e
2003. A utilizag8o de uma série historica de dados em vez de
apenas um periodo propicia melhora no processo de ajuste
das distribui¢des, em razéo do aumento ho nimero de obser-
vagdes disponivels.

O célculo dosindicadoresfoi feito a partir das demonstra-
¢Oes financeiras anuais e trimestrais do periodo entre janeiro
de 2000 e dezembro de 2003, coletadas na Economaética. As
empresas que possuem todos os demonstrativos disponivels
nesse periodo deram origem a 16 valores para cada conjunto

R.Adm., S&o Paulo, v.43, n.3, p.263-274, jul./ago./set. 2008

269



Giovani Antonio Silva Brito e Alexandre Assaf Neto

de indices do modelo. O conjunto de indices calculado apartir
do demonstrativo contabil de uma data especifica € chamado
de observagéo e expressa a situagao econdmico-financeirade
uma empresa em determinado ponto no tempo. O gjuste das
distribuicdes de probabilidade de cada indice foi feito com
base em 4.458 observagoes.

Para a aplicacdo dos testes de aderéncia, as observacbes
foram divididas em quatro segmentos, deformaqueasimula-
¢do dos indices das empresas de cada segmento da carteira
hi potéticafosse realizada considerando distribui¢des estimadas
a partir de observagdes com o mesmo perfil de risco. A seg-
mentacdo foi feita com base no nivel de risco verificado em
cada observacao, critério também utilizado na divisdo da car-
teirahipotética. O nivel derisco é expresso por meio davaria
vel perda esperada, obtida pela aplicagéo do modelo de risco
de crédito.

O modelo de risco de crédito foi desenvolvido a partir de
amostraformada pelamesma quantidade de empresas solven-
teseinsolventes. Essaproporcdo e significativamentediferente
da observada nas carteiras reais das institui¢des, consequien-
temente, a probabilidade a priori de uma empresa tornar-se
insolvente no periodo considerado no model o pode ser bastante
diferente da observada na populagdo em geral. Para que o
modelo possa ser aplicado a uma populagéo cuja proporcéo
de insolventes é substancial mente diferente daquela utilizada
em seu desenvolvimento, é necesséria uma correcao em seu
intercepto. Anderson (1982, p.169-191) sugere a seguinte cor-
recéo:

bycorrigido = bycalculado + |n('_Il dEJ 6]
M2 m
em que:
M, = aproporgao deinsolventes na populagéo de tomadores
de crédito;
M, = aproporgao de solventes na populagdo de tomadores
de crédito;

n, = ondmero de insolventes na amostra utilizada para de-
senvolvimento do modelo;
, = ondmero de solventes naamostra utilizada para desen-
volvimento do modelo.

=)
1

A populagéo de estudo daqual seextraiu aamostraengloba
as empresas de capital aberto com papéislistados naBovespa
no periodo entre osanos de 1994 e 2004. Assumindo cadaano
como um periodo independente, pode-se acumular a quan-
tidade de empresas que ndo se tornaram insolventes ao longo
do tempo para obter, em conjunto com as companhias insol-
ventes, apopul agéo total de empresas. Com base nasinforma-
¢Oes disponibilizadas pela Bovespa, a quantidade acumulada
de empresas com papéis admitidos a negociacdo entre 1994 e
2004 éde 2.710. A partir desses dados, procedeu-se ao ajuste
dointercepto do model o, o quelevou ao novo valor de-9,0274:

30/2710 30
= 45350 + In| 22710 _
b (2680/2710 30} bp =-9,0274 7]

ApGs 0 gjuste do intercepto, 0 modelo de risco de crédito
foi aplicado a todas as observacdes para célculo da perda es-
perada, que constitui avariavel definidacomo critério paraa
segmentagdo. Os segmentos foram formados com base nas
mesmas faixas de perda esperada utilizadas na divisdo da car-
teira hipotética. Natabela 3 apresenta-se a quantidade de ob-
servages al ocadas em cada um dos segmentos.

Tabela 3

Divisdo das Observagfes em Segmentos

Segmento Perda Quantidadg de Porcen-
Esperada % Observacdes tagem
1 até 0,50 2.087 46,8
2 0,51a10,00 761 17,1
3 10,01a 70,00 632 14,2
4 70,01 a 100,00 978 219
Total 4.458 100,0

Com as observacdes divididas nos quatro segmentos, pro-
cedeu-se a0 ajuste das distribui¢des de probabilidade, que con-
siste em determinar empiricamente as distribuicdes estatisticas
tedricas cujas curvas da funcéo densidade de probabilidade
representem adequadamente o comportamento dos indices
econdmico-financeiros em cada segmento. Foram testados 20
tipos de distribui¢des tedricas disponiveis no software @Risk:
Beta Generalizada, Erf, Erlang, Exponencial, Extreme Value,
Gamma, Gaussiana Inversa, Logistica, Log-Logistica, Log-
Normal, Log-Normal I, Normal, Pareto, Pareto |1, Pearson 'V,
Pearson V1, Qui-quadrado, Rayleight, Student e Weibull.

A selecdo das distribuicbestedricas que melhor se gjustam
aos dados empiricos é feita por meio de estatisticas geradas
pelos testes de aderéncia. Quanto menores forem os valores
dessas estatisticas, melhor é o gjuste da distribuicdo. A deter-
minado nivel designificancia, aceita-se ahipétese nulade que
os dados seguem a distribui¢éo testada quando a estatistica
teste for inferior ao valor critico. Neste estudo, a estatistica
utilizada paraaavaliacdo do ajuste das distribui¢desfoi aAn-
derson-Darling (ANDERSON e DARLING, 1952), que con-
fere maior énfase as diferengas nas caudas da distribuicéo.

Natabela 4, apresentam-se as distribuicbes de probabili-
dade que melhor se gjustaram aos indices em cada segmento,
bem como osvalores da estatistica Anderson-Darling. Em al-
guns casos, a distribuicéo de melhor ajuste ainda apresentou
estatistica Anderson-Darling superior ao valor critico para o
nivel de significancia de 1%. Entretanto, o objetivo ndo foi
encontrar a real distribui¢do dos indices em cada segmento,
mas identificar, a partir das distribuicdes tedricas testadas,
aquela que mais se gjusta aos dados empiricos.
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Tabela 4

Distribuicfes de Probabilidade Ajustadas

G Distribuicéo Estatistica
Sagieny - L Ajustada Anderson-Darling
X12 Logistica 4,44
1 X16 Extreme Value 36,18
X19 Log-Normal 4,89
X22 Log-Logistica 29,87
X12 Logistica 15,38
9 X16 Gaussiana Inversa 2,15*
X19 Logistica 1,52*
X22 Log-Logistica 2,17
X12 Beta 16,42
3 X16 Weibull 0,72*
X19 Logistica 0,60*
X22 Logistica 1,71*
X12 Logistica 29,31
4 X16 Log-Logistica 0,56*
X19  Weibull 579
X22  Weibull 3,19*

Nota: * Valores de estatistica inferiores ao valor critico, ao nivel de
significancia de 1%.

4.5. Relagao de dependéncia entre os indices

As distribuicdes de probabilidade modelam o comporta-
mento dos indices em cada segmento. No entanto, €importante
gue o relacionamento entre os indices sejareconhecido no pro-
cesso de simulagdo, caso contrario o model o pode gerar resul-
tados ndo-realisticos. Segundo Frey et al. (2001, p.2), uma
formade definir arelacéo de dependénciaentrevaridveisalea-
torias € a utilizagdo de uma funcédo de copula. A funcdo de
copula gera umadistribui¢do conjunta para as variaveis (dis-
tribuic@o multivariada), a partir das distribui¢des univariadas
de cada variével, chamadas de distribui¢des marginais.

Para modelar a relacdo de dependéncia entre os indices
econdmico-financeiros do model o derisco de crédito, utilizou-
se umafuncdo de copula eliptica, que tem como parémetro a
matriz de correlagdo das variaveis. Umamatriz de correlacdo
dos indices foi construida para cada segmento utilizado no
gjuste das distribuicdes, buscando capturar a relagdo de de-
pendénciaespecificaentre os indices das empresas com niveis
de risco semelhantes. As matrizes foram geradas com base
nos dados empiricos utilizados no gjuste das distribuicées. O
célculo dos coeficientes de correlacao envolveu umasérie his-
torica de indices composta por 16 observaces referentes ao
periodo de janeiro de 2000 a dezembro de 2003. Natabela 5
apresenta-se a matriz de correlagéo de cada segmento.

Tabela 5

Matriz de Correlac&o dos indices
Econdmico-Financeiros

Segmento  indice X12  X16  X19  Xx22

X12 1

1 X16 -0,11 1
X19 0,06 -0,03 1
X22 0,01 -0,04 0,24 1
X12 1

2 X16 0,37 1
X19 0,06 0,63 1
X22 -0,25 0,34 0,00 1
X12 1

3 X16 0,27 1
X19 0,05 0,62 1
X22 -0,39 0,32 -0,06 1
X12 1

4 X16 -0,01 1
X19 0,36 0,18 1
X22 -0,17 0,13 0,36 1

4.6. Distribuicdo de perdas da carteira

O procedimento final dametodol ogia consiste em estimar
adistribuicao de perdas em crédito dacarteira, o que compre-
ende o objetivo principal de um modelo de risco de portfolio.
A distribuico das perdas em crédito € estimada com base em
milhares de possiveisrealizaces de perda geradas no processo
de simulacéo.

Para gerar a distribuicdo de perdas
da carteira hipotética, foram feitas
cem mil simulagdes, o que corresponde
a cem mil possiveis valores de perda
para o portfolio.

Os dados de entrada da simulagdo s&o o formato e os
parémetros das distribuicBes de probabilidade ajustadas dos
indices de cada segmento da carteira, bem como as matrizes
de correlacdo dessesindicadores. A partir desses paréametros,
s80 simulados valores para os indices e inseridos na equagdo
do model o de risco de crédito, obtendo-se a probabilidade de
default e a perda em cada empresa da carteira. As perdas das
empresas sdo entdo acumuladas, chegando-se a perda de todo
o portfolio.

Para gerar a distribui¢do de perdas da carteira hipotética,
foram feitas cem mil simulagdes, 0 que corresponde a cem
mil possiveisva oresde perdaparao portfolio. Cadasimulagéo
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envolvetrésmil iteracBes, que definem as perdas das empresas
dacarteira. Em cadaiteragdo, sdo simuladasasquatro variavels
de entrada do modelo de risco de crédito (indices), que déo
origem aumavariavel de saida (perda).

O gréfico 2 mostra a distribui¢éo de perdas da carteirade
crédito hipotética gerada pelo modelo de risco de portfolio.

087
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4 45 5 55 6 65 7 75 8 85
Perdas em Crédito %

Grafico 2: Distribuicdo de Perdas da Carteira de
Crédito Hipotética

As perdas em crédito da carteira hipotética apresentaram
um valor minimo de 4,06% e um valor maximo de 8,19%. A
meédia da distribuicéo é 5,81%, que corresponde a uma perda
esperada para o portfolio da ordem de R$ 174,3 milhdes. A
perda ndo-esperada é determinada com base em um quantil
superior dadistribuicéo definido pelainstituicdo. A partir desse
valor, calcula-se o capital econdmico aser alocado pel o banco,
pela diferenca entre a perda esperada e a ndo-esperada. Por
exemplo, se for definido o quantil 99,7%, as perdas ndo-
esperadas do portfolio seriam de R$ 222 milhdes (7,4%), o
queimplicariaumaal ocagéo de capital econdmico de R$ 47,7
milhdes.

Na tabela 6 sdo apresentados os valores da perda néo-es-
perada e de capital econdémico paraa carteirade crédito hipo-
tética, em relagéo a alguns quantis da distribui¢ao.

Além da perda esperada e da perda ndo-esperada, umain-
formacé&o que pode ser extraida da distribuicéo é a probabili-
dade de as perdas superarem um determinado valor, dada pela
area sob a curva adireita desse ponto. Como exemplo, apro-
babilidade de as perdas efetivas da carteira hipotética serem
superioresaR$ 210 milhGes, que equivale a 7% da exposi¢ao
total do portfolio, € de 1,8%.

5. CONSIDERACOES FINAIS
Neste artigo, propde-se um conjunto de procedimentos que

possibilitam a mensuragé@o do risco de carteiras de créditos
corporativos deinstitui¢cBes financeiras. Com umaabordagem

Tabela 6

Perdas Nao-Esperadas e Capital Econdmico —
Carteira Hipotética

~ Perda N&o- Capital
Quantil gggg?agg?% Esperada (-) Econ%mico

Perda Esperada%  (R$ Mil)

99,0 7,14 1,33 39.900
99,5 7,29 1,48 44,400
99,6 7,34 1,53 45,900
99,7 7,40 1,59 47.700
99,8 7,49 1,68 50.400
99,9 7,62 1,81 54.300

conceitual smples, o modelo proposto utilizaumametodologia
baseada nasimulagéo dasvariaveis explicativas de um modelo
de credit scoring.

Dessaforma, o modelo é de fécil aplicacéo pratica, jaque
os dados de entrada séo as préprias variaveis explicativas dos
modelos de classificacdo de risco utilizados no processo de
andlise e concessao de crédito. O produto final do modelo éa
distribuicdo de perdasdacarteira, apartir daqual séo extraidas
medidas que quantificam o risco do portfolio, como a perda
esperada e a perda ndo-esperada, e calculado o capital econd-
mico que deve ser alocado pelainstitui¢do para suportar esse
risco.

...0 modelo é de facil aplicacao pratica,
jd que os dados de entrada séao as
proprias variaveis explicativas dos
modelos de classificacao de risco
utilizados no processo de analise

e concessao de crédito.

A abordagem proposta envolveu a segmentagéo da cartei-
rade acordo com o nivel de risco das operacdes. N&o obstan-
te, outros critérios de segmentagéo do portfolio podem ser uti-
lizados, como, por exemplo, de acordo com os setores econd-
micos dos tomadores e modalidades de operagéo. A simula-
¢80 das perdas de cada setor permitiria que o banco adotasse
acOes para gerenciar o risco especifico do segmento, como
fixar limites de exposi¢cdo em relagdo ao capital econdmico
disponivel. Nesse caso, as distribui¢des dos indices deveriam
ser gjustadas aos dados em cada novo segmento.

Por fim, possiveis extensfes a abordagem propostainclui-
riam modelar explicitamente as relagcdes de dependéncia en-
tre cada empresa da carteira, 0 que possivelmente tornaria a
distribuicdo de perdas mais assimétrica, bem como avaliar o
impacto de diferentes cenarios econdmicos nas perdas da car-
teira @
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Credit risk model for corporate portfolios

The credit risk models that became popular in the international banking industry have limited application in Brazil
due to the characteristics of its market. The objective of this research is to propose a set of procedures in order to
measure the risk of banks' corporate credit portfolios, considering the actual data availablein the Brazilian market.
In the proposed approach, the losses of the portfolio’s companies are modeled individually and then the results are
consolidated to obtain the total loss of the portfolio. Using the Monte Carlo simulation, thousands of scenarios are
generated in which the future financial situation of the companies belonging to the portfolio is considered. The
scenarios generated give rise to possible loss values regarding the companies individually and the portfolio as a
whole. The processisillustrated by applying the model to ahypothetical portfolio based on the data of banks' credit
portfoliosin Brazil. The model generates the loss distribution of the credit portfolio, from which measurements to
quantify the risk of the portfolio can be obtained, like the expected loss and unexpected loss, and the economic
capital to be allocated by the financial institution can be calculated. The results indicate that the proposed model is
an aternative to measure the risk of credit portfolios.

Keywords: credit risk modd, credit portfolio, Monte Carlo smulation, expected loss, unexpected |oss, economic capitd.

RESUMEN

Modelo de riesgo de carteras de crédito a empresas

L osmodel os deriesgo de carteras de crédito que se difundieron en laindustriabancariainternacional tienen aplicacion
restricta en Brasil debido a las caracteristicas de su mercado. El objetivo en esta investigacion es proponer un
conjunto de procedimientos para medir €l riesgo de carteras de créditos concedidos por instituciones financieras a
empresas, considerando la disponibilidad de datos del mercado de crédito brasilefio. En el abordaje propuesto, las
pérdidas de las empresas de |l a cartera son modeladasindividualmentey |os resultados son agregados para obtenerse
las pérdidastotalesdelacartera. Utilizando latécnicadelasimulacion de Monte Carlo, se generan miles de escenarios
para la situacion economico-financiera futura de las empresas. Los escenarios generados dan origen a posibles
valores de pérdida para las empresas individualmente y para la cartera como un todo. El proceso es ilustrado al
aplicarse el modelo a una cartera hipotética, construida con base en los datos de las carteras de las instituciones
financieras en Brasil. EI modelo generaladistribucion de las pérdidas de |a cartera de crédito, a partir delacual se
pueden obtener medidas que cuantifican el riesgo de la cartera, como la pérdida esperaday la pérdida no esperada,
y calcular el capital econdmico que debe destinar la institucion. Los resultados obtenidos indican que el modelo
propuesto se configura como una alternativa que permite que el riesgo de carteras de crédito sea medido.

Palabras clave: modelo deriesgo de crédito, cartera de crédito, simulacion de Monte Carlo, pérdida esperada,

pérdida no esperada, capital econdémico.
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