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Resumo

O gerenciamento de risco de crédito dos portfdlios banc&rios de crédito vargista esta
mudando rapidamente. Metodologias extremamente sofisticadas estéo sendo utilizadas para
medir e administrar a exposicao de crédito dos portfélios. Técnicas ad hoc utilizadas até
muito recentemente por profissionais de crédito experientes sdo hoje consideradas obsoletas.
Elas tém sido substituidas por metodologias que levam em consideracdo a migragdo dos
créditos e todos os efeitos de diversificacgo de portfélio. O mercado brasileiro de crédito ao
consumidor ira testemunhar estas mudancas no futuro proximo. Este artigo apresenta a
implementacdo bem sucedida de uma metodologia de gerenciamento de risco de crédito de
porfélios no mercado brasileiro de crédito vargista.
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I ntroducao

Tradiciondmente, a indUstria bancéria brasileira tem se baseado exclusvamente em andlise
ubjetiva de crédito em suas decisies de empréstimos. Em dgumas indituiges mais
sofidicadas, a andlise subjetiva tem sSdo complementada por Sstemas especididas
(Caouette et al [1998]) para acessar os fundamentos dos empréstimos ao consumidor.
Estes sstemas especidistas consstem basicamente de balanced scorecards (Kaplan e
Norton [1996]), que atribuem pesos as caracteristicas mais importantes dos tomadores dos
empréstimos, tais como caréter, capita, capacidade, colatera, conglomerado e condices

(ou sga, os chamados seis"'C's).

As mudangas testemunhadas na economia brasileira gpos a introdugéo do Plano Real em
julho de 1994, dcaram a questdo de administracdo de risco de crédito a uma posicéo de
destaque nas indituices financeiras locais. Antes disso, a dta inflacdo havia inibido o
crescimento do mercado de empréstimos no pais. Ao invés de emprestar a clientes do
setor privado (a um risco de crédito maior), os grandes bancos comerciais preferiam
financiar a divida interna do pais (a um risco de crédito menor), com maior liquidez, mas

ainda assm cobrando taxas de juros substanciais.

A estabilidade econdmica que seguiu aintroducéo do Plano Red tem estimulado a adogdo
de sstemas de avdiacdo e gerenciamento de risco de crédito mais sofisticados. Alguns
grandes bancos de vargo brasileiros tém desenvolvido e implementado com sucesso
técnicas de avdiacdo de créditos individuais, tais como Credit Bureau Scoring e Behavior
Scoring (Caouette et al [1998]). Ao mesmo tempo, estes bancos comegaram a organizar
bancos de dados contendo séries histéricas de credit bureau e behavior scores, dém de

edatisticas de inadimpléncia, perdas e recuperagbes. Estes bancos de dados estéo



possibilitando um refinamento ainda maior do processo de avaiacéo de crédito e das

técnicas de administracéo de riscos.

Recentemente, antecipando-se as demandas do regulador locd e na tentativa de recuperar
o terreno perdido em relacdo as melhores préticas internacionals de administracéo de risco
de crédito, dgumas indituigdes financeiras brasleras voltaram suas aengbes para o
desenvolvimento de sofisticadas metodologias para medir o risco de crédito de portfalio.
Estas metodologias sio utilizadas para melhor administrar 0 recurso mais caro de um
banco: o patriménio liquido dos acionigtas. Adiciondmente, estas metodologias tém sdo
gradual mente incorporadas pela ingtituicdes financeiras as suas rotinas de administracéo de
riscos com vidas a precificagdo dos ativos, avadiacdo de desempenho e limitagdo das
exposi¢des de crédito, apos serem cons derados todos os efeitos de diversificacdo e hedge
(vide Federa Reserve System Task Force on Internationa Credit Risk Models [1998]).
Edte atigo descreve a experiéncia prética da implementacdo bem sucedida de uma
metodologia de gerenciamento de risco de crédito de porfélios no mercado brasileiro de

crédito vargista.

Capital Econémico

Os modelos de risco de crédito de portfélios sGo necessarios para estimar as perdas
inesperadas de um portfdlio de crédito. A idéia basica por detras desta metodologia €
muito Smilar aquelaimplicita nos modelos de Vaue at Risk (Jorion [1997]), utilizadas por
grupos de administragdo de risco de mercado.



Uma importante definicBo associada a administracdo de risco de crédito de portfélios € a
do Capitad Econdmico’. A Figura 1 exibe a funcio de densidade de probabilidade
(Billingdey [1979]) para as perdas de crédito de um portfdlio. Esta fungdo de densidade
permite a computagdo da probabilidade das perdas com crédito excederem a um nivel

escolhido?.

As perdas esperadas na Figura 1 podem ser entendidas como o impacto financeiro
antecipado de perdas com crédito. Elas sdo computadas como o vaor esperado da
distribuicdo das perdas Billingdey [1979]) apresentada na Figura 1. Perdas esperadas
podem também ser vistas como 0 custo previsivel de conceder crédito. As perdas

esperadas devem ser cobertas pela provisdo para devedores duvidosos.

Perdas inesperadas, por outro lado, estéo associadas a incerteza em relacdo as perdas com
crédito. Um objeto de interesse para metodologias de medicdo de risco de crédito é a
esdtimacdo das perdas inesperadas. Conforme percebemos na Figura 1, as perdas
inesperadas s80 aquel as além das perdas esperadas.

Para um dado nivel de dgnificancia (digamos, 99%) a taxa de insolvéncia objetivada
equivae a0 nivdl méximo de perdas (perdas esperadas mais perdas inesperadas) cuja
probabilidade acumulada (Billingdey [1979]) ndo exceda o nivel de sgnificancia adotado.
Por exemplo, se o nivel de sgnificancia é definido como 99%, e a taxa de insolvéncia
objetivada equivale a R$100.000,00 a0 més, pode-se dizer que existe somente 1% (100%
- 99%) de probabilidade de perdas observadas (perdas esperadas mais perdas
inesperadas) dém de R$100.000,00 durante um determinado més. A taxa de insolvéncia
objetivada € geramente determinada pela classificacdo de crédito que a indituicdo desga

! Esta € uma definic&o importante quando medindo riscos em geral, tais como riscos de crédito,
operacional e mercado.
% Por exemplo, ela permite a estimag&o da probabilidade das perdas excederem a R$200.000,00 por més.



paras (Saunders [1999]). Por exemplo, se um banco pretende ser uma indituicdo AA na
escala de classificacdo de crédito da Moody's, ele deve adotar (pelo menos) um nivel de
significancia compativel com as perdas com crédito (perdas esperadas mais perdas

inesperadas) de ingtituiges financeiras consderadas AA.

Finamente, o capital econdmico da indtituicdo pode ser definido como o0 montante de
patrimoénio liquido necess&rio para cobrir qualquer vaor de perda entre as perdas

esperadas e a taxa de insolvéncia objetivada

[Inserir Figura 1 aqui]

Retorno Ajustado ao Risco nas Operacdes de Credito Bancario

Basicamente em resposta a demandas de mercado, metodol ogias gustadas a0 risco paraa
tomada de decisdes de investimento e precificacdo de ativos foram propogtas nas Ultimas
trés décadas (Caouette et al [1998]). Estas metodologias combinam medidas de retorno e
risco. O Risk Adjusted Return on Capitd - RAROC €, tadvez, a mas utilizada destas
metodologias gustadas a0 risco. Rapidamente, ele esta se tornando um fator critico nas
decisfes de crédito de uma indtituicdo financeira (conforme ilustrado para 0 mercado

financeiro brasileiro em Bastos [1999)]).

O RAROC fai inicidmente concebido por uma ingtituicdo financeira norte-americana nos
anos stenta Conforme  originamente  definido, o RAROC pode s escrito

matemati camente como:

_ Lucro Econdmico
Capital Econbmico

RAROC

@



O lucro econbmico é definido como o lucro efetivo, sem a influéncia de eventos
extraordin&rios ou convengdes contébeis que ndo reflitam a Stuacdo econbmica red da

ingtituicdo. O capita econdmico foi definido na secdo anterior.

Atuadmente, a grande maioria das ingtitui¢des financeiras lideres adota 0 RAROC (ou uma
variacdo dele) nas suas rotinas diarias. O RAROC pode ser utilizado como uma ferramenta
de tomada de decisdo para:

a) Alocacdo de capitais.

b) Avaiacdo de desempenho econdmico.

c) Determinacéo de spreads diferenciados, compativeis com as perdas esperadas.

d) Adminigtracdo ativa de portfolios.

e) Otimizagdo de portfdlio de crédito (maximizagdo de RAROC)

As metodologias baseadas em RAROC sd0 complementadas pelas chamadas
metodologias de Vaor Econdmico Agregado, que oferecem uma dternativa interessante e
com um enorme potencia para a tomada de decisies estratégicas na indUstria bancaria
(Stewart [1991]). Estas metodologias (quando adaptadas as necessidades das ingtituicoes
financeiras) medem o desempenho econdmico de um banco através da comparacao entre o
seu Lucro Econdmico e o seu Custo de Capital. No contexto das operactes de crédito,
estas metodologias exigem que os empréstimos sgam estendidos somente se ees forem
capazes de agregar vaor econdmico para a ingdituicdo (conforme ilustrado para 0 mercado

financeiro brasileiro em Bastos [1999)]).

Existe uma relacdo direta entre 0 RAROC e as metodologias de Vaor Econdmico
Adicionado que pode ser expressa matemati camente como:

RAROC" Capita Econbmico
Custo de Capital

Vaor Econdmico Adicionado =

)




A utlizacdo de metodologias gudtadas a0 risco depende pesadamente de uma
quantificacdo precisa do capita econdmico da ingtituicdo. Por sua vez, o cdculo do capita
econdmico exige a utilizagdo de sofisticadas metodologias de mensuragéo de risco de
crédito. Quaquer indtituico financeira brasileira que desge estar em linha com as melhores
préticas do mercado financeiro internacional deve investir pesadamente na medi¢o de risco
de crédito. Em outra secdo mais adiante, nos abordamos este problema sob um ponto de

viga prético no Brasil.

O Processo de Administracao de Risco de Crédito de Portfdlio

A Figura 2 mostra uma visdo gerd do processo de Administragdo de Risco de Crédito de

Portfdlio.

[Inserir Figura 2 aqui]

Informacdo € essencid no gerenciamento de risco (Holton [1996]). No entanto, antes que
ela possa ser processada e transformada em relatérios que serdo analisados e sobre 0s
quais decisfes seréo tomadas, €la deve estar disponivel aos sstemas. A etapa de
Administracdo de Dados que aparece na Figura 2 corresponde ao processo de
organizacdo dos dados, com a utilizagdo de um sistema de banco de dados relaciond que
proporcione ao andista uma visdo segmentada do portfélio. Nesta fase, a classificagdo de
crédito de cada devedor é adicionada ao banco de dados.

A eapa de Medicdo edta relacionada a obtencdo das exposicdes individuais,
probabilidades de inadimpléncia e suas volatilidades, assm como taxas de recuperacéo.
Com o objetivo de smplificar os caculos, os clientes sGo frequentemente organizados em

classes de individuos com a mesma classficacdo de crédito (Saunders [1999]). Este



processo de estabelecimento de classes de individuos sera discutido adiante com maior

detalhe.

ApGs a obtencdo dos nimeros mencionados no paragrafo anterior, nOs precisamos
escolher a distribuicdo de perdas que melhor represente os dados. Esta é a etapa de
Modelagem descrita na Figura 2. O principa objetivo de um administrador de risco de
crédito € responder & seguinte questdo: para um dado nivel de dgnificéncia, qud é o
tamanho das perdas inesperadas? A modelagem precisa das perdas € crucial paraestae a
etgpa seguinte.

Ao find do processo de administragdo de risco de crédito de portfdlio surgem vérias

aplicaches. Trés aplicacles possivels, citadas na Figura 2, sdo:

a) As perdas esperadas determinam o valor mais adequado de provisdo para devedores
duvidosos rdlativo ao portfdlio.

b) O capita econdmico pode ser utilizado para definir limites de exposicBes de crédito a
fatores tals como regido geogréfica, cand de digtribuicdo ou originacéo, clientes
individuais, grupos econdmicos, tamanho das posigdes agregadas, tipos de
instrumentas, tipos de garantias, moedas, paises, etc.

c) O RAROC permite que as exposicles de crédito s§am comparadas em uma base

gjustada ao risco, possibilitando técnicas de precificagio mais precisas®

Mensuracéo do Risco de Crédito no Brasil

® A Proviso para Devedores Duvidosos também poderia ser utilizada com esta finalidade. N6s
ilustramosisso maistarde.



A estimacdo do Capital Econdmico de uma carteira de crédito requer a obtencdo da
distribuicéo de probabilidade de suas perdas. Por sua vez, a estimacdo da distribuicéo das
perdas da carteira requer algumas hipoteses probabilisticas a respeito das variavels de risco
bésicas®. Por exemplo, no caso de mensuragio de risco de mercado, os “fatores de risco”

(Jorion [1997]) usuamente escolhidos no mercado financeiro brasileiro estéo relacionados
a indices de agbes (como os indices |bovespa e FGV100), taxas de juros (como as
relacionadas com swaps, certificados de depdsito e contratos futuros negociados na
BM&F), taxas spot de cambio e precos de commodities. Depois de escolhidos os “fatores
de risco’, técnicas edtatidticas podem s utilizadas para estimar a distribuicdo de
probabilidade dos retornos da carteira (ganhos e perdas). Apesar das variavels de risco
necessarias para estimar a distribuicdo das perdas de uma carteira de crédito serem
bastante diferentes das usadas em metodologias de mensuracdo de risco de mercado, o
processo para estimar a distribuicdo das perdas com o objetivo de mensurar risco de
crédito é smilar a0 ja conhecido no mercado financeiro brasileiro por muitos andistas de

risco de mercado.

As quatro metodol ogias basi cas voltadas a mensuracdo de risco de mercado disponiveis na
literatura sdo:

ad) Metodologias de marcacdo a mercado (ilustradas em J.P.Morgan [1997]).

b) Metodologias de inadimpléncia (ilustradas em CSFP [1997]).

c) Metodologias macroecondémicas fatoriais (ilustradas em McKinsey [1997]).

d) Metodologias baseadas em Teoria das Opcdes (ilustradas em Mcquown [1994]).

* Toda vez que hip6teses mateméticas (probabilisticas, estatisticas, etc.) precisam ser feitas de modo a
obter uma metodol ogia em mercados financeiros, € importante analisé-las de formaaevitar risco de
modelagem (Derman [1996], Duarte [1997]).



Exisem varios textos discutindo as vantagens e desvantagens de cada uma das quatro
metodologias (por exemplo, Saunders [1999]). N& € nosso objetivo repetir essas

discussdes tedricas nesse artigo, preferindo nos concentrar em questdes préticas.

Ao = excolher uma metodologia, € critico que se andise completamente questdes
referentes a implementacdo. Por exemplo, a existéncia de um mercado secundario liquido
para empréstimos, a existéncia de um provedor de raings ou scorings, publico ou privado,
que sga consstente, confiavel e compativel com a metodologia de precificagdo de ativos
de crédito utilizada no mercado, e com dados sincronizados no que se refere a eventos de
inedimpléndia®, os recursos computacionais e bancos de dados disponives, e a existéncia
de um mercado de agBes liquido e abrangente (no caso de a metodologia requerer, como
por exemplo as baseadas em teoria das opgdes), s8o alguns poucos aspectos que devem

ser considerados.

Metodologias de inadimpléncia sdo mais adequadas para exposi¢des de crédito que seréo
mantidas na carteira até o vencimento ou por periodos extensos (como empréstimos de
vargo, carteiras de derivativos, e eurobonds corporativos). Esse fato é de interesse
epecid para indituicdes brasileiras de grande porte. Nés preferimos as chamadas
metodologias de inadimpléncia basicamente por essa razéo. Consderamos outras questies
préticas também, como:
a) Metodologias de marcacdo a mercado requerem a existéncia de mercados secundarios
liquidos para empréstimos. Esse ndo € a caso tanto para as carteiras de vargjo quanto
para as de atacado no Brasil, no momento. Além disso, metodologias de marcacéo a

mercado necessitam da existéncia de um provedor publico ou privado de classificagbes

®> Dados sincronizados s80 necessarios ao se computar matrizes de covarincia, ou ao se gerar cenarios
de migragdo de crédito (veja Scholes and Williams [1977] para um exemplo em mensuracdo de risco de
mercado). Outra dificuldade que surge antes de se medir o risco da carteira de crédito é a auséncia de
dados (veja Reynaet al. [1999] paraum exemplo em administracdo de carteiras de mercado).



b)

relativas a qualidade de crédito (rating ou scoring ) no Brasil. Apesar do fato de que
algumas ingtituigdes no Brasil estarem trabal hando rapidamente de modo a superar
dificuldade, acreditamos que um periodo de adaptacdo serd necessario, de forma a
conciliar as classficagdes internas das ingdtituigdes com as que estdo sendo tornadas
publicas. Ou sga, o principa problema que antevemos com metodol ogias de marcacéo
amercado esta fortemente ligado com suas necessidades de dados (que consideramos,
especiad mente no mercado brasileiro, dificeis)®.

Modeos macroecondmicos fatorials requerem a existéncia de uma grande quantidade
de dados para todos os fatores macroecondmicos selecionados. Além disso, €
importante lembrar que a historia econdmica recente no Brasil é bastante rica em
“eventos atipicos’ e como consequéncia, parte dos dados, mesmo se disponivels,
teriam que ser desconsiderados, resultando em problemas de modelagem.

O grande problema com implementagdes préticas de metodol ogias baseadas em teoria
das opcBes é que elas s dependentes nos mercados locais de agBes e opgdes. E
nossa opinido que gpesar de ser recomendado hoje em dia por aguns consultores
internacionais, 0 método possui 0 inconveniente de gproximar correlagtes de risco de
crédito pelo mercado de agdes locdl.. Varias razdes nos fizeram tirar essa concluséo: a
volatilidade do mercado de agles brasileiro, a dificuldade de obtencdo de estimativas
consigtentes para alguns parametros no mercado de agles brasileiro (veja Duarte and
Mendes [1997] para um exemplo prético), o fato de que muitas empresas presentes
nas carteiras de crédito podem ndo ser negociadas no mercado local, ou mesmo se

negociadas, terem uma liquidez muito baixa etc.

Para bancos de grande porte, também é muito importante a escolha de uma metodologia

que englobe as carteiras de vargo e de atacado. 1ss0 garante as condigdes necessarias

® No devemos esquecer que para calcular matrizes de migragdes de crédito, € necessaria uma grande
quantidade de dados sincronizados de crédito. 1sso é particularmente dificil no setor de bancos de
varejo no Brasil.



para obter medidas de risco consigtentes e consequentemente medidas de performance
gudadas a risco e de valor agregado que sgam comparavels por toda a ingituicdo

financara

A implementacdo do modelo foi desenvolvida baseada na metodologia

apresentada no CreditRisk+, um método flexivel que permite o encaixe de uma vasta gama

de hipdteses quantitativas, em nosso caso as especificas do mercado brasileiro de crédito.

Suas necessidade de dados podem estar disponiveis tanto a partir de fontes externas

quanto a partir de bases de dados internas, incluindo:

a) Comportamento das taxas de inadimpléncia

b) Taxas de Recuperacéo.

c) Exposiciesfinanceras.

d) Divisio da carteira em subgrupos homogéneos (ou buckets, como em modeos de
mensuracao de risco de mercado; Jorion [1997]) no que se refere a comportamento

em relacdo ainadimpléncia

A nossa proposta ndo requer matrizes de correlacdo como input. Na metodologia, eventos
de inadimpléncia so, por hipotese, somente condicionamente independentes @illingdey
[1979)]); ou sga, elementos do mesmo setor sfo correlacionados, e a segmentagdo em
setores independentes produz os efeitos de diversficagdo. Pode-se dizer aé que
correlacdo é um output do modelo.

A nossa proposta pode ser usada para obter a distribuicéo de probabilidade das perdas de
uma carteira de crédito como esta descrito na Figura 1. Os passos basicos necessarios

paratal objetivo sio dados naFigura 3.



Finalmente, € importante ndo esquecer que uma implementacdo computaciond eficiente é
fundamenta toda vez que se incorpora uma metodologia na rotina diaria da indituicéo
financdra A nossa propodta foi implementada de forma eficiente do ponto de vista

computaciond.

Algumas Questdes Préaticas no M ercado de Bancos de Vargo

Deve-se comegar escolhendo um sistema que discrimine qualidade de crédito. E importante
lembrar que quanto melhor o Sstema de discriminagéo de quaidade de crédito, melhor sera
0 output do modelo. Nos exemplos numéricos gpresentados a seguir, utilizamos um sistema
de behavior scoring para fazer a discriminacio de quaidade de crédito’. O sistema de
discriminacdo de qudidade de crédito nos permite etimar 0 comportamento da
probabilidade de inadimpléncia (incluindo edtatisticas sobre a inadimpléncia média por nivel
de score, a variabilidade das taxas de inadimpléncia, etc.) para grupos com diferentes

qudidades de crédito.

Definimos inadimpléncia como quaquer compromisso financeiro que estga pelo menos um
dia atrasado. Logo, as taxas de inadimpléncia nos nossos exemplos numéricos se referem a
proporcéo de clientes cuja expectativa é de ndo pagamento até o find do periodo de
andise. Um aspecto muito importante quanto a modelagem proposta é de que as taxas de
inadimpléncia podem ser consideradas desconhecidas fandémicas). Essa hipétese pode
ser incorporada na metodologia de véias maneras, usando vérias digtribuicbes de

probabilidade €/ou parémetros (como a volatilidade da inadimpléncia).

" Cabe mencionar que qual quer método de discriminag&o de qualidade de crédito que permite o estudo
do comportamento das taxas de inadimpléncia é suficiente para o processo.



Finamente, nos exemplos numéricos goresentados a seguir, trabahamos com vaores
médios de empréstimos, diferenciando, porém, a probabilidade de inadimpléncia e
voldilidade por nivel de behavior score. Caracterizamos como perda os vaores
financeiros devidos porém ndo pagos aé o find do periodo de andlise. Pagamentos
recebidos (por quaisquer meios, aé judicias) depois do periodo de andise seréo
considerados valores de recuperacéo. Esses “pagamentos em atraso” s&o incluidos na
metodologia através da taxa de recuperacdo (definida como a propor¢do de valores
financaros inadimplentes que sfo recuperados, liquida de custos financeiros e

operacionas).

Exemplos Numéricos

Nesta secéo mostramos dguns exemplos numéricos para ilustrar o uso prético de nossa
proposta. Estes exemplos ndo se relacionam a nenhuma carteira de empréstimaos de posse
de indtituicBes financeiras brasleras, mas so suficientes parailustrar o poder de auxilio a

decisdo de nossa proposta.

A Tabela 1 mostra dgumas informagdes sobre os exemplos numéricos. Por exemplo, todos
os resultados numéricos sfo calculados na moedaloca (Red, R$), um nivel de sgnificandia
de 95% € usado para todos os calculos relacionados a Capital Econdmico, o periodo de
um més é usado para andlise (ou sga, todas as Perdas Esperadas e Inesperadas seréo
calculadas para um més) e, findmente, a taxa de recuperacio e lucro margina esperado®

s80 assumidos em 40,00% e 0,60% (por més), respectivamente.

® Definimos o Lucro Marginal Esperado como a taxa de juros cobrada de empréstimos, excluidos os
custos operacionais e financeiros.



A Tabdla 2 modra edatidticas para a carteira de empréstimos. Assumimos quatro
behavior scores. “1V” (o pior, com amaior taxa de inadimpléncia, 15,00%, e volatilidade
de 2,00%), “I1I”, “1I” e “I” (o melhor, com a menor taxa de inadimpléncia, 0,25%, e
volatilidade de 0,05%). A exposicdo média a estes quatro behavior scores varia de R$
800,00 (“IV”") ae R$ 4.250,00 (“I”). O numero total de clientes assumido para 0s
behavior scores “1V”, “IlI”, “l1I” e “I” s&o 45.000, 55.000, 160.000 e 450.000,
respectivamente.

A Tabeda 3 fornece resultados para o portfdlio de empréstimos. Observamos que a Perda
Esperada (medida como um percentua do tota emprestado) € 0,59% por més, enquanto
que o Capitd Econdmico (medido também como um percentua do total emprestado, para
um nive de dignificancia de 95%) é de 0,22% por més. Uma outra forma de colocar é
interpretar os resultados estatisticamente: existe somente uma probabilidade de 5% que o
portifdlio de empréstimos sob andise apresente perdas superiores a 0,81%
(=0,59%+0,22%) do total de empréstimos, durante o proximo més.

O RAROC para o portifdlio como um todo € calculado como sendo igud a 3,21% (vgaa
Tabela 3). Isto quer dizer que para cada R$ 100,00 de exposicéo de crédito (medido pelo
Capita Econdmico), o Lucro Esperado do acionista é de R$ 3,21. Usando outros nimeros
dados na Tabela 3, isto quer dizer que o total de Lucro Econémico mensa para o portifdlio
de empréstimos é esperado ser de R$ 177.601,37 (igudando 321% de R$
5.532.753,00).

Um outro resultado interessante fornecido pela nossa proposta esta dado na Tabda 4. A
Perda Esperada, Capital Econdémico e RAROC séo fornecidos para cada um dos quatro
behavior scores considerados. Como dever-se-ia esperar, o Capital Econdmico e a Perda

Esperada diminuiram substancidmente quando movemos de um bahavior score como



“1V” paraum como “I”. O oposto € observado para 0 RAROC, que se torna maior para

um behavior score “1”, como dever-se-ia esperar também.

A Tabela 4 fornece ainda outros resultados interessantes. Por exemplo, ea permite a
comparacao de exposi¢des de crédito por diferentes behavior scores. Podemos concluir
da Tabela 4 que emprestar para um cliente com behavior score “VI” e duas vezes mas
arriscado do que emprestar paraum cliente com behavior score “I11” (3,42%/1,59%), de
acordo com o Capital Econémico estimado nos dois casos. Vemos também que a provisio
requerida para um cliente com behavior score “1V” € sessenta vezes maior daguela

requerida de um cliente com behavior score“1” (9,00%/0,15%)°.

A Tabda 4 é importante também por nos dar usos potenciais para nossa proposta. Por
exemplo, resultados similares aquel es apresentados para diferentes behavior scores podem
ser fornecidos para diferentes regides geograficas, produtos, agéncias, etc. Deve ficar claro
a0 leitor que uma metodologia para o gerenciamento do risco de crédito de carteiras de
empréstimos € absolutamente necessiria para aguelas indtituicbes que se consideram
membros aivamente participantes no mercado sofisticado e competitivo em que esta se

tornando 0 mercado vargista bragileiro.

O uso de técnicas precisas para gprecamento estdo se tornando um elemento chave no
mercado financeiro. A Tabela 5 ilustra como diferentes taxas de juros devem ser colocadas
a dlientes de forma a garantir um spread fixo para cada um dos quatro behavior scores
considerados. A Tabela 6 repete este exercicio no caso de querermos um RAROC de pelo

menos 5% para cada behavior score.

® Estamos aqui nos referindo & exposicéo de crédito “esperada’ . Exposicdes de crédito “incrementais’
podem ser usadas também, se uma abordagem mais conservadora for desejada (veja CSFP [1997], por
exemplo).



Conclusao

A estabilidade econémica gerada pelo Plano Real esta estimulando o uso de metodologias
mais sofisticadas para 0 gerenciamento de riscos de crédito. Recentemente, antecipando-se
a futuras demandas de reguladores, e numa tentativa de aproximar-se da melhor prética
internaciond, agumas indituigbes financeiras brasleiras moveram sua aencdo para o
desenvolvimento de metodologias cada vez mais sofisticadas para mensuragéo do riscos de

crédito de carteiras de empréstimos.

Um definicdo importante relacionada ao gerenciamento do risco de crédito de carteiras é a
de Capital Econémico. Este conceito mede a quantidade de recursos necesséria para cobrir
perdas superiores a Perda Esperada, mas inferiores a Taxa de Insolvéncia objetivada. A
estimacdo do Capita Econdmico de uma carteira de crédito requer a obtencdo de uma
distribuicéo de perdas. Nossa proposta pode ser usada para obter distribuiges estatisticas
das perdas de carteiras de crédito. Uma vez que o Capital Econémico tenha sido obtido,
limites podem ser impostos para restringir exposicdes a nivels aceitavels, medidas de
retorno gjustadas a0 risco podem ser ca culadas, e melhor técnicas de aprecamento estaréo
disponivels para os tomadores de decisio. Todas estas possibilidades foram ilustradas
neste artigo.
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Tabela 1. Parametros Utilizados nos Exemplos Numéricos

M oeda Red (R%)
Nivel de Significancia 95%
Periodo de Analise Ummés
, Taxade Re(:l_Jper_ agép _ 40%
(excluidos custos operacionais e financeiros)
Lucro Marginal Esperado 0,60% (por més)

(excluidos custos operacionais e financeiros)




Tabela 2. Resumo da Carteira de Empréstimos

Behavior Behavior Behavior Behavior
Score“IV” Score“Il1” Score“Il” Score“l”
NUmero de Clientes 45.000 55.000 160.000 450.000
Exposicdo Média (R$) 800,00 1.250,00 2.900,00 4.250,00
(por cliente)
Taxa de Inadimpléncia 15,00% 7,00% 2,00% 0,25%
Volatilidade |, o0 1,00% 0,50% 0,05%

(da Taxa de Inadimpléncia)




Tabela 3. Perda Esperada, Capital Econémico e RAROC: Carteira Total

Volume Total de Empréstimos R$ 2.481.250.000,00
Perda Esperada/ Volume Total 0,59%
Capital Econdmico (95%, 1 més) R$ 5.532.753,00
Capital Econdmico/ Volume Total 0,22%
RAROC 3,21%




Tabela 4. Perda Esperada, Capital Econémico e RAROC: Behavior Score

Behavior Behavior Behavior Behavior
Score“IV” Score“Il1” Score“I1” Score“1”
Perda Esperada/ 9,00% 4.20% 1,20% 0.15%
Volume Total
Capital Economico/ 3,42% 1,59% 0,46% 0,06%
Volume Total
RAROC -2,49 -2,28 -1,34 7,86




Tabela 5. Apregamento para Garantir um Retorno Financeiro de pelo menos 5% (ao més)

Behavior Score

Spread Minimo(sobre CDI + 5%)

1] |V”

10,38%

4,60%

1,28%

0,16%



Tabela 6. Aprecamento para Garantir um RAROC de pelo menos 5%

Behavior Score Spread Minimo (sobre CDI)
“IV” 10,79%
“r” 4,60%
“r1” 1,25%
“” 0,15%




Figura 1. Perdas Esperadas, Perdas I nesperadas e Capital Econdmico
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Figura 2. O Processo de Administracéo de Risco de Crédito dePortfdlio
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Figura 3 : Os passos basicos para se obter a distribuicdo de probabilidade das perdas
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