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Estimativas de loss given
default em portfolios de
crédito simulados

Herbert Kimura'
Gustavo de Magalhaes Rezende

RESUMO

O acordo de Basileia II permite que os bancos utilizem modelos internos que sirvam de base para o
calculo dos requisitos minimos de capital em virtude do nivel de exposicdo ao risco de crédito. Dentre os
principais componentes estimados, estdo a probabilidade de inadimpléncia (PD - probability of default),
a perda dada a inadimpléncia (LGD - loss given default) e a exposi¢do a inadimpléncia (EAD - exposure at
default). Este estudo tem como objetivo investigar mecanismos de estimag¢io de LGD utilizando modelos de
regressdo e transformacoes logit e Beta. Considerando que o mercado brasileiro ainda se encontra em um
estagio incipiente na andlise de LGD e a disponibilidade de dados de taxas de recuperacdo € restrita, serdo
simulados portfélios de crédito por meio de técnicas de Monte Carlo. A dependéncia entre LGD e as variaveis
explicativas da fracdo de perdas em caso de inadimpléncia é modelada por meio de cépulas gaussianas
e de matrizes doubly stochastic. Os resultados sugerem que a analise de regressdo multivariada, usando
diversas func¢oes de transformacgao, possibilita identificar adequadamente as variaveis que explicam a LGD.
Mais particularmente, os resultados indicam que o modelo de Hamerle, Knapp e Wildenauer (2009) para
estimac¢do de LGD apresenta desempenho superior ao do desempenho do modelo discutido por Gupton e
Stein (2005).

Palavras-chave: Risco de crédito. Perda dada inadimpléncia. Acordo da Basileia. Matriz bi-estocastica.
Copulas gaussianas.

1 INTRODUCAO

A concessdo de crédito é requisito essencial para o desenvolvimento de um pais. Nos dltimos anos,
a oferta de crédito no Brasil tem aumentado de maneira significativa, influenciada por diversos fatores
como, por exemplo, a queda nas taxas de juros, o aumento do prazo médio das operagdes e a estabilidade
econdmica.

Segundo dados do Banco Central do Brasil (BACEN, 2008, 2011, 2012), o estoque total de empréstimos
bancarios no sistema financeiro em relacdo ao PIB passou de 31,6% em 2007 para 47,2% em 2010,
chegando a 53,2% em 2012. Essa amplia¢do de recursos destinados a concessdo de crédito causa também o
aumento dos riscos e a necessidade de maior controle por parte das institui¢cdes financeiras e do regulador
do mercado.
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Em se mantendo atendénciaatual noaumento do volume de empréstimos, sera cada vez maisimportante
para os bancos precificarem e gerenciarem o risco de crédito de maneira mais precisa, utilizando sistemas
mais sofisticados de gestdo. Adicionalmente, considerando a maior complexidade do mercado financeiro e o
aumento do risco sistémico, organismos internacionais e drgaos reguladores nacionais vém desenvolvendo
diretrizes e regras para mensuracdo e gestdo do risco de crédito, agindo de modo preventivo para evitar
crises econdmicas de grandes proporgdes.

Em particular, a implantacdo do acordo de Basileia II tem sido para muitas institui¢cdes financeiras
em todo o mundo um dos maiores e mais importantes desafios dos ultimos anos no que concerne a
gestdo de riscos. Além da introdugdo dos sistemas internos de ratings, o acordo é também um estimulo ao
aprimoramento das praticas de gestdo de riscos adotadas pelos bancos, gerando, como consequéncia, o
aumento da competitividade entre eles (MIU; OZDEMIR, 2009).

Neste contexto, o presente trabalho pretende estudar o comportamento das perdas em carteiras de
crédito. Mais particularmente, utiliza técnicas de simulacdo de Monte Carlo e, além disso, realiza estimativas
do parametro LGD (Loss Given Default) com dois diferentes modelos descritos na literatura e compara os
resultados obtidos por cada um deles.

Dada a escassez de dados de perdas em carteiras de empréstimos disponiveis ao publico, conforme
apontam Dermine e Carvalho (2005), este estudo utilizou bases de dados simuladas com técnicas de Monte
Carlo. Para a criacdo de dependéncia entre algumas variaveis explicativas aleatérias, foram empregadas/
usadas copulas gaussianas e, no processo de combinagao das variaveis com as observacdes de LGD, foram
utilizadas matrizes estocasticas duplas, que serdo detalhadas na descricdo da metodologia.

Seguindo o procedimento utilizado por Hlawatsch e Ostrowski (2011), primeiramente, os valores de
LGD e das variaveis explicativas que compdem as bases de dados do estudo serdo simulados. Em seguida,
essas bases serdo utilizadas para realizacdo de estimativas do parametro LGD por meio: (i) do modelo
desenvolvido por Hamerle, Knapp e Wildenauer (2009) e (ii) do LossCalc e da Moody’s KMV, descritos por
Gupton e Stein (2005). Finalmente, os resultados obtidos pelos modelos de estimac¢do de LGD dentro dos
portfélios de crédito resultantes serdo comparados entre si.

2 REFERENCIAL TEORICO

0 risco de crédito tem origem no fato de que a contraparte tomadora de um empréstimo pode ndo
efetuar o pagamento de suas obriga¢des contratuais tanto por vontade prépria quanto por sua incapacidade
financeira (JORION, 2001). Segundo Hayden e Porath (2009), os modelos estatisticos de classificagao de risco
utilizam variaveis explicativas, representativas de caracteristicas dos tomadores, que fornecem informacao
sobre a deterioracdo de um determinado crédito.

A despeito de institui¢cdes financeiras utilizarem, ja ha bastante tempo, modelos para gerenciamento do
risco de crédito, a partir dos anos 1980, as maiores economias do mundo iniciaram esfor¢os na tentativa de
adaptar as diferentes regulamenta¢des bancdarias para um padrio internacional mais abrangente e comum
entre os paises.

Em 1988, o primeiro acordo de Basileia (Basileia I) estabeleceu recomendacdes ao sistema bancario
mundial com os objetivos de reduzir os riscos do sistema bancario internacional e minimizar as desigualdades
competitivas provenientes da arbitragem regulatdria, isto é, das diferencas na alocagdo de capital exigido de
bancos situados em paises distintos (WAGSTER, 1996).

Apesar de representar um primeiro esforco para padronizar requisitos de capital e conferir maior
seguranca ao sistema financeiro, a Basileia I ndo evitou diversas crises financeiras da década de 90. Nesse
sentido, o segundo acordo de Basileia (Basileia II) surge em 2004, com uma proposta final em 2006, com o
objetivo principal de fortalecer a robustez e a estabilidade do sistema bancario internacional, por meio de
novas recomendagoes que visavam (i) assegurar uma alocagdo de capital mais sensivel ao risco; (ii) separar
o risco de crédito do risco operacional; (iii) reduzir a arbitragem regulatéria e (iv) encorajar os bancos a
desenvolverem sistemas de gestdo de riscos internos cada vez melhores e mais modernos (DIERICK et al,
2005).

Como resposta a crise financeira global iniciada em 2008 no mercado americano de empréstimos sub-
prime, um terceiro acordo, Basileia IlI, foi emitido em 2010 com revisdes em 2011 com a finalidade de
incorporar aprimoramentos referentes a requisitos de capital e, em 2013, para contemplar aspectos de
gestdo de liquidez. Com relagdo especificamente a risco de crédito, uma das preocupacdes da Basileia III
foi impor requisito de capital em razao de potenciais flutuacdes do risco de crédito da contraparte (BCBS,
2011)
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No contexto de aperfeicoamento dos modelos internos de gestdo de riscos de crédito, um importante
avango ocorreu com a Basileia II, que comegou a exigir requisitos de capital baseados em estimativas
dos parametros de risco de crédito: (i) PD (Probability of Default ou probabilidade de inadimpléncia),
representativa da chance de uma inadimpléncia ocorrer em um dado horizonte de tempo; (ii) LGD (Loss Given
Default ou perda no caso de ocorréncia de inadimpléncia), associada a fracao da exposicao, ja descontadas
as recuperacgoes ocorridas, que serdo perdidas caso o crédito entre em inadimpléncia; (iii) EAD (Exposure
At Default ou exposicdo no momento da inadimpléncia) referente a quantidade devida pela contraparte
no momento da inadimpléncia e (iv) M (Maturity ou maturidade), ou seja, o prazo efetivo de vencimento
(SCHUERMANN, 2004; STEPHANOU; MENDOZA, 2005).

Enquanto a PD é bastante descrita e estudada na literatura de risco de crédito, o parametro LGD
ainda tem sido pouco explorado (ALTMAN, 2008) e ser3, portanto, foco do presente trabalho. A seguir, sdo
discutidos diferentes conceitos de LGD e apresentado um levantamento sobre pesquisas que estudam esse
parametro de risco de crédito.

2.1 Definicoes de LGD

0 parametro LGD representa o percentual do saldo do crédito que ndo é recuperado quando o tomador
se torna inadimplente. Enquanto as entradas de caixa sdo consideradas recuperacgdes e reduzem o saldo
inadimplente, as saidas de caixa sdo os custos incorridos no processo de recupera¢ido e aumentam o saldo.
Por estarem distribuidos em momentos diferentes do tempo, as recuperacdes e os custos devem ser
descontados, por uma taxa apropriada, até o momento da inadimpléncia (PETER, 2009).

Segundo Altman (2008), a LGD é expressa como sendo igual a unidade menos a taxa de recuperacao,
isto é, o percentual do que nao foi recuperado apés o momento de inadimpléncia. Peter (2009), por sua vez,
expressa a LGD como um percentual da EAD em uma exposi¢ao de crédito e, para um dado produto j que
esteja em inadimpléncia, seu valor é igual a:

EAD (tpg )~ NPV(Rec (1), t > tpe )+ NPV(Costs (1), t > tpe )
EAD(tpr)

LGD(tpe) =

onde NPV se refere ao valor presente liquido, Rec e Costs representam, respectivamente, todas as
recuperagdes e os custos observados em dado momento t, e t, representa o instante da inadimpléncia.

De acordo com Peter (2009), a taxa de desconto utilizada pode afetar significativamente o resultado
da perda economica e de LGD. Schuermann (2004) sugere que a taxa de desconto deve representar o risco
de um ativo semelhante. Neste contexto, a taxa livre de risco, por exemplo, ndo deveria ser utilizada. Nessa
conceituagao, as recuperagoes ocorridas apés a inadimpléncia resultam da venda de colaterais, garantias,
massa falida entre outros. Os custos ligados as exposi¢des em inadimpléncia podem ser diretos ou indiretos,
notadamente os custos legais, administrativos, as taxas de seguros, custos de estocagem, manutengio,
reparos de ativos, entre outros (PETER, 2009).

0 parametro LGD ¢, portanto, o valor de perda ex-post expresso como um percentual da EAD para uma
exposicdo de crédito, caso o tomador do empréstimo esteja em inadimpléncia. No caso de um tomador
que ainda nao esteja em inadimpléncia, a LGD é a estimativa ex-ante da perda, também expressa como um
percentual da EAD, representada por uma variavel aleatéria que deve ser estimada (BENNETT; CATARINEU;
MORAL, 2005).

Para o calculo de LGD das exposi¢cdes que ndo estejam em inadimpléncia, existem métodos subjetivos,
baseados na experiéncia e julgamento por parte dos especialistas diretamente envolvidos no processo, e
meétodos objetivos, que utilizam dados de perdas realizadas para o desenvolvimento de modelos (BENNETT;
CATARINEU; MORAL, 2005).

Os métodos objetivos podem ser explicitos ou implicitos. Segundo Peter (2009), os métodos explicitos
sdo aqueles em que as informacdes analisadas em bases de dados permitem o calculo direto da LGD. Sao dois
os métodos utilizados (BENNETT; CATARINEU; MORAL, 2005): (i) market LGD, abordagem que se baseia na
observagdo dos precos de mercado de titulos ou empréstimos negociaveis, logo ap6s a inadimpléncia; (ii)
workout LGD, abordagem baseada no desconto dos fluxos de caixa resultantes do processo de recuperac¢ao
desde a data da inadimpléncia até o fim do periodo de recuperacdo de crédito.

Ja nos métodos implicitos, de acordo com Bennett, Catarineu e Moral (2005), os valores de LGD sao
derivados de perdas e estimativas de PD, e ndo podem ser calculados diretamente pelas informacgdées
existentes nas bases de dados. Existem dois métodos implicitos distintos utilizados: (i) implied market LGD
- abordagem na qual as estimativas de LGD sdo derivadas dos precos de mercado de titulos com risco que
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ndo estejam em inadimpléncia por meio de um modelo de precificacdo de ativos; (ii) implied historical LGD
- que consiste na inferéncia da LGD pelas perdas realizadas e estimativas de PD (BENNETT; CATARINEU;
MORAL, 2005). Segundo Peter (2009), a abordagem implicita de mercado € ttil em portfélios com poucas
observagdes de inadimpléncia, enquanto a abordagem histérica implicita é utilizada em carteiras do varejo
que, notadamente, possuem uma quantidade maior de eventos de inadimpléncia.

Segundo Miu e Ozdemir (2006), a Basileia II requer a utilizacdo do valor de LGD em momento de
recessao econdmica (downturn) ou no pior momento de um ciclo econdmico, quer dizer, 0 maximo entre a
LGD média ponderada de longo prazo (long-run default-weighted average) e a LGD estressada (stressed LGD).
Além disso, a Basileia Il estabelece que os bancos (i) identifiquem as condi¢ées apropriadas de recessao e
as dependéncias adversas, se existirem, entre as taxas de inadimpléncia e as taxas de recuperagao e (ii)
incorpore-as para produzir parametros de LGD para as exposi¢des dos bancos, que sejam consistentes com
as condicdes de recessao identificadas (MIU; OZDEMIR, 2006).

Além disso, existem duas filosofias de LGD que os bancos podem adotar. Na filosofia conhecida como PIT
(point-in-time), comumente utilizada pelos bancos, a LGD é uma medida ciclica que reflete a LGD esperada,
normalmente, nos doze meses seguintes. Em contrapartida, na filosofia denominada TTC (through-the-
cycle), a LGD estimada é uma medida aciclica definida pela média no ciclo econdémico e relativamente
constante ao longo do ciclo (MIU; OZDEMIR, 2006).

2.2 Estudos sobre LGD

Em abordagens avangadas de risco de crédito, o 6rgio regulador estabelece que institui¢cdes financeiras
possam utilizar ratings internos para calculo da exigéncia de capital. No caso especifico da LGD, os bancos
devem utilizar modelos préprios para gerar estimativas. De acordo com Jacobson, Linde e Roszbach (2006),
os ratings de crédito internos resumem as propriedades de risco da carteira de empréstimos de um banco e
sdo utilizados para gerenciamento de seu risco.

Em estudo realizado por Altman e Kishore (1996), foram investigados mais de setecentos titulos em
inadimpléncia entre os anos de 1978 e 1995 e concluiu-se que a senioridade tem um papel importante na
recuperacdo das perdas. Acharya, Bharath e Srinivasan (2003) reportaram, em pesquisa realizada no periodo
de 1982 a 1999, uma taxa de recuperacdo média de 48% para titulos de divida sénior com garantia e 51%
para titulos de divida sénior sem garantia. Além disso, verificaram que a recuperagdo dos empréstimos é
afetada nao somente pela senioridade do titulo ou por seu nivel de seguranga, mas também pelas condi¢oes
da industria no momento da inadimpléncia.

Araten, Jacobs Jr. e Varshney (2004) encontraram em seu estudo com 3.761 titulos em inadimpléncia
entre os anos de 1982 e 1999, que o valor médio da LGD foi de 39,8%, com uma taxa anual de desconto de
15%. Também, o estudo verificou que a LGD é sensivel a taxa de desconto e sua distribuicdo é bimodal.

Dermine e Carvalho (2005) estimaram a LGD em uma amostra com 374 empréstimos corporativos
de um banco europeu entre os anos de 1995 e 2000, por meio/por intermédio do valor descontado dos
fluxos de caixa ap6s a inadimpléncia (workout LGD), e encontraram uma recuperagdo média de 71% nos
empréstimos ruins ou duvidosos. Além disso, reportaram que a frequéncia de distribuicdo da LGD parece
ser bimodal.

Caselli, Gatti e Querci (2008) utilizaram uma amostra de 11.649 financiamentos imobiliarios e
empréstimos a pequenas e médias empresas, no mercado italiano, e apontaram diversas varidveis
macroecondmicas explicativas para os referidos tipos de empréstimos. Estimaram ainda a LGD tomando
por base as recuperagdes ocorridas pelos fluxos de caixa descontados.

Em estudo realizado com dados de cartdes de crédito no Reino Unido, Bellotti e Crook (2012) usaram
alguns modelos de estimagdo de LGD, focando na identificagdo de varidveis importantes que explicam as
perdas nas carteiras de crédito estudadas como, por exemplo, o tempo de conta, o rating, a renda e a idade
dos clientes. Além disso, os autores verificaram que a inclusdo de variaveis explicativas macroecondémicas e
estatisticamente significantes nos modelos como, por exemplo, as taxas de juros praticadas pelos bancos e
o nivel de desemprego do pais, melhorou o desempenho dos modelos de previsdo de inadimpléncia. Dentre
os modelos estatisticos empregados, estdo os de arvore de decisdo, Tobit e regressées mediante/por meio
do método dos minimos quadrados ordinarios (OLS - Ordinary Least Squares).

Diversos autores apontam a independéncia entre PD e LGD como um fator questionavel. Estudos
realizados por Carey (1998), Frye (2000) e Hu e Perraudin (2002), entre outros, mostraram que os
parametros PD e LGD sdo positivamente correlacionados e que, se tal dependéncia ndo for levada em conta,
os calculos de perdas das carteiras de empréstimos e o capital que deveria ser alocado estardo incorretos.
Em particular, quando a PD é alta, a LGD também é alta, o que sugere a existéncia de um risco sistémico
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afetando ambos os parametros (HUANG; OOSTERLEE, 2011).

Alguns modelos que levam em consideracdo a dependéncia entre PD e LGD foram desenvolvidos nos
ultimos anos. De acordo com Frye (2000), as inadimpléncias sdo guiadas por um tnico fator sistémico - o
estado da economia - em vez de diversos parametros correlacionados. Analises empiricas sugerem ainda
que, em momentos de recessido exacerbada, a recuperacao dos titulos de divida pode ser reduzida de 20 a
25% do valor de sua média anual. Pykhtin (2003), Dullmann e Trapp (2004), Rosch e Scheule (2005) também
propdem modelos estruturais que levam em conta a relagdo da LGD com o risco sistémico, conseguindo
identificar o ciclo econdmico e capturar os valores mais altos de LGD, oriundos do pior momento do ciclo.

No Brasil, Silva, Marins e Neves (2009) realizaram trabalho sobre perdas em operagdes prefixadas no
mercado brasileiro, com base em informacgdes existentes no Sistema de Informacgdes de Crédito (SCR) do
BACEN, em uma amostra de 9.557 operacdes de nao varejo prefixadas. O estudo identificou que a LGD de
sua amostra de dados apresentava uma distribuicdo bimodal e encontrou valores médios de LGD entre 47%
e 92%, reportando variaveis que influenciaram as perdas estimadas no estudo como, por exemplo, o nivel
de atividade econdmica, a presenca de garantia e o valor da operacdo, a existéncia de renegociacio, entre
outras.

3 METODOLOGIA

A metodologia do presente trabalho assemelha-se a desenvolvida por Hlawatsch e Ostrowski (2011)
para a simulacdo de portfélios de crédito, incorporando modelos de estimacdo de LGD baseados em
Hamerle, Knapp e Wildenauer (2009), e em Gupton e Stein (2005). Em resumo, a metodologia segue trés
etapas principais: (i) desenvolvimento de portfélios de crédito utilizando simulagdo de Monte Carlo, cada
um contendo 10.000 observagdes de LGD, seguindo o procedimento de Hlawatsch e Ostrowski (2011) e
de quatro variaveis explicativas de clientes em inadimpléncia; (ii) realizacdo de estimativas de LGD das
carteiras simuladas, utilizando dois modelos descritos na literatura (HAMERLE; KNAPP; WILDENAUER,
2009; GUPTON; STEIN, 2005) e (iii) comparagao dos resultados obtidos com a aplicacdo dos dois modelos
de estimacgdo de LGD.

Mais especificamente, o processo de simulagio de dados envolve (i) a simulagdo de carteiras de
crédito com o uso de copulas gaussianas para a modelagem de dependéncia entre as variaveis associadas a
inadimpléncia e (ii) a combinacdo das variaveis de crédito da pesquisa, por meio do confronto entre percentis
davariavel LGD e das variaveis independentes, levando-se em consideracdo uma matriz bi-estocastica como
referéncia. A estimacdo do modelo de LGD por meio/por intermédio/com o uso dos dados gerados por
simulacdo de Monte Carlo é realizada usando-se regressao linear multipla, com transformacdes logistica e
Beta.

A simulacao de dados é fundamental no desenvolvimento deste artigo, dadas as dificuldades na obten¢do
de dados reais de LGD em carteiras de crédito no Brasil. Adicionalmente, o uso de simulac¢io possibilita que
o fendmeno em estudo seja investigado sem a influéncia de variaveis exdgenas que, comumente, sdo de
dificil controle em estudos empiricos com dados reais de mercado. Assim sendo, o presente estudo deve
resultar em uma ferramenta teérica importante de analise de carteiras para as institui¢des financeiras, que
poderdo controlar melhor suas perdas esperadas e inesperadas, seguindo ao mesmo tempo as diretrizes do
acordo de Basileia Il e as regulamenta¢des do BACEN.

3.1 Simulagédo dos portfélios de crédito

Esta primeira etapa da metodologia pode ser subdivida em trés partes: (i) simulagido das observacdes
de LGD, (ii) simulagdo das variaveis explicativas utilizando técnicas de Monte Carlo e (iii) juncdo ou
combinacdo das observagdes de LGD e das variaveis explicativas para formar diferentes carteiras de crédito
em inadimpléncia.

3.1.1 Simulac¢édo das observacées de LGD

Alguns autores como, por exemplo, Altman e Kalotay (2010) e Gupton e Stein (2005), descrevem a
distribuicdo Beta como uma boa aproximacgdo da distribuicdo de LGD em carteiras de crédito, tanto por
sua caracteristica bimodal quanto por pertencer ao intervalo entre zero e a unidade. No presente estudo,
opta-se por utilizar uma mistura de duas distribuicdes Beta para simular observacdes de LGD, visando
estabelecer uma distribuicdo bimodal mais evidente, seguindo evidéncias empiricas de Araten, Jacobs Jr. e
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Varshney (2004), e Dermine e Carvalho (2005). Além disso, sdo definidos intervalos para o valor esperado,
a variancia, os parametros a e f3, e a ponderacdo de cada uma das distribuicdes.

Dessa maneira, é possivel simular diversas distribuicoes de LGD diferentes formadas pela mistura
de duas distribui¢des originais. Neste estudo, as simulagdes de LGD foram realizadas por meio de rotinas
programadas na linguagem VBA do Excel. Embora na pratica, em casos especiais, a LGD possa assumir
valores menores que zero e maiores que a unidade, o mecanismo de simulacdo ndo permitird a ocorréncia
desses eventos. Por exemplo, nos casos em que nao existe recupera¢do alguma apos a inadimpléncia e
somente custos relacionados a cobrancga, a LGD pode ser maior que 1. Por outro lado, se a recuperagio é
maior que a EAD, a LGD pode ser negativa.

Para a criagdo das observagdes de LGD, sdo definidas, primeiramente, duas variaveis aleatérias com
distribuicdo Beta. A primeira delas, X,, possui assimetria a direita e valor esperado E(X,) pertencente ao
intervalo entre 0,059 e 0,3; enquanto a segunda, denotada por X,, possui assimetria a esquerda e valor
esperado E(X,) pertencente ao intervalo entre 0,7 e 0,941. Além disso, seguindo Hlawatsch e Ostrowski
(2011), ambas as variaveis possuem variancia de no minimo 0,003, para evitar que as observagdes de
LGD se concentrem proximas de 0 ou de 1. O fator w pondera a distribui¢do X, e € um valor escolhido
aleatoriamente entre 0,5 e 1. Os parametros « e  das variaveis aleatérias X, e X, sdo obtidos como fungéo do
valor esperado e da varidncia das distribui¢cdes Beta.

Definidos os intervalos necessarios, as duas distribuicées Beta devem ser combinadas para a geracdo
das 10.000 observagdes de LGD mediante/com simula¢des de Monte Carlo. Para tanto, foi utilizado um
método numérico de geracdo de numeros aleatdrios, semelhante ao de Hlawatsch e Ostrowski (2011).
Inicialmente, divide-se o intervalo entre zero e a unidade em 10.001 pontos equidistantes para a obtengio
de 10.000 observacoes diferentes com valor igual a 1/10.000 cada um.

Em seguida, para cada observacao, calcula-se o valor acumulado das observagdes até aquele ponto, ou
seja,adécimaeamilésimaobservacao, por exemplo, possuem valoracumuladode 10/10.000e 1.000/10.000,
respectivamente. Esse valor acumulado sera utilizado no calculo da distribuicdo Beta acumulada de cada
uma das variaveis aleatorias, X, e X,, que serdo ponderadas por w e 1 - w, respectivamente, e resultardo
na mistura de distribuicoes Beta. A mistura de distribui¢cées conduz a uma nova funcdo de probabilidade
acumulada dada por F(v;)=wxF,(v,)+(1-w)xF,(v;)

Finalmente, sdo gerados 10.000 ndmeros aleatdrios uniformes e comparados, um a um, aos valores da
mistura da distribui¢do Beta acumulada. Assim, a LGD serd igual ao valor da observagao, ndo acumulada, na
qual a variavel aleatéria se iguala ao valor acumulado da mistura da distribuicdo Beta. Matematicamente,
o valor de LGD sera igual ao inverso da funcdo da mistura da distribuicdo Beta acumulada de cada valor
gerado aleatoriamente.

A Figura 1 mostra possiveis distribui¢des de probabilidade de LGD em carteiras de crédito simuladas
por Monte Carlo, variando entre zero e um.

Figura 1 — Possiveis distribui¢des de LGD simuladas via Monte Carlo

£(LGD)

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10
LGD
Fonte: Os autores (2013)
A criagdo das observacdes de LGD neste estudo foi realizada pela combinacdo de duas distribuicoes

obtidas aleatoriamente pelo procedimento descrito. Na etapa da simulagdo a seguir, serdo criadas quatro
variaveis explicativas pertencentes as bases de dados aqui utilizadas.
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3.1.2 Simulacgdo de variaveis explicativas com dependéncia

As carteiras de crédito que serdo simuladas devem conter, cada uma delas, quatro variaveis explicativas
ficticias, 4, B, C e D, com diferentes distribuicdes umas das outras. A variavel A possui distribuicdo Beta
com valores de a = § = 5. A variavel B, por sua vez, possui distribuicdo normal com média 0.05 e desvio-
padrdo igual a 0,2. A variavel C tem distribuicao de Bernoulli, podendo ser igual a zero ou a unidade, com
probabilidade p = 0,7 de pertencer a uma das classes. Finalmente, a variavel D possui distribui¢do Beta com
a=2ef[=10.

Essas variaveis representam potenciais caracteristicas de tomadores conforme sugeridas em estudos
de Altman e Kishore (1996), Dermine e Carvalho (2005), Hamerle, Knapp e Wildenaeur (2009), Peter (2009)
como, por exemplo, existéncia de garantias ou colaterais, senioridade do crédito, idade, saldo devedor,
tempo de relacionamento entre banco e cliente, alavancagem do tomador, etc. As diferentes distribui¢des
para variaveis 4, B, C e D possibilitam modelar diferentes caracteristicas dos tomadores.

Sob oaspecto de simula¢do, asvariaveis B, Ce D serdo geradas para serem correlacionadas negativamente
a LGD, ao contrario de 4, que tera correlacdo positiva. Entre si, as variaveis B, C e D deverdo manter alguma
dependéncia. Ja a variavel A serd simulada de forma independente das outras variaveis. Os parametros de
todas as variaveis criadas seguem os valores estipulados por Hlawatsch e Ostrowski (2011).

Adependéncia entre as variaveis B, Ce D sera formada por meio de uma cépula gaussiana tridimensional.
De acordo com Nelsen (1999), cdpulas sdo fungdes que agrupam fungdes de distribuicdo multivariadas em
func¢des de distribuigdo marginais uniformes pertencentes a uma unica dimensao. A relacdo entre cépulas
e fungdes de distribuicao de variaveis aleatdrias é garantida pelo teorema de Sklar (1973), que estabelece
que, dada uma fungao de distribui¢do G com n dimensdes e marginais continuas F,, .., F , existe uma c6pula
C: [0, 1]"=[0, 1], com n dimensdes, de tal forma que G (x,, ..., X ) = C (F, (x,), ., F, (X )).

Destaca-se que a teoria de copulas vem sendo bastante empregada como ferramenta para a modelagem
multivariada em Financas, Ciéncias Atuariais, entre outras, visto que muitas rela¢cdes de dependéncia entre
as variaveis ndo sdo totalmente lineares. Na gestdo de risco de crédito, como exemplo, as copulas sdo
utilizadas na modelagem de credit scoring e da probabilidade de inadimpléncia (YAN, 2007).

Para a geracdo de nimeros aleatérios com dependéncia, o procedimento usado consiste na criacdo
de uma matriz de correlacdo M, positiva semidefinida, entre as trés variaveis. Em seguida, sdo geradas
trés variaveis aleatdrias com distribui¢do normal padrdo Z, Z, e Z, que devem ser transformadas em trés
varidveis dependentes X, X, e X,, pela decomposic¢do de Cholesky da matriz de correlagdo M. Neste estudo,
serdo criados alguns cenarios de dependéncia entre as variaveis, nos quais serdo alterados os valores
da correlagdo na matriz, para verificar se ha diferencas na estimacao de LGD dependendo da correlagido
existente.

As variaveis dependentes criadas devem, entdo, ser acumuladas na fung¢ao de distribuicdo normal
padrdo, para resultar em trés variaveis aleatérias dependentes uniformemente distribuidas, U,U,eU,que
sdo utilizadas como inputs para a geracdo das observacdes marginais da coépula pelo método de inversao.
Vale notar que as observagdes marginais criadas correspondem as trés variaveis explicativas ficticias e
dependentes nas bases de dados simuladas, ou seja, a variavel U, dard origema B, U,aCe U,aD. A geragdo
da variavel A se dara diretamente pelo método de inversao, uma vez que ela independe das outras variaveis.
Por fim, o procedimento descrito deve ser repetido até que sejam criadas 10.000 observagdes de cada um
dos parametros explicativos.

A parte final da simulagio dos portfélios de crédito, descrita a seguir, consiste na combinacdo entre as
observagdes simuladas de LGD e das variaveis explicativas.

3.1.3 Correspondéncia de LGD com as varidveis explicativas

Aetapafinal do trabalho utiliza dois procedimentos pseudoaleatérios distintos, nos quais as observacoes
de cada uma das variaveis 4, B, C e D serdo combinadas as observacées de LGD de forma diferente. No
desenvolvimento dessa etapa, foram criadas rotinas implementadas em linguagem de programacdo no VBA
do Excel.

As observacdes das quatro variaveis explicativas e de LGD devem ser ordenadas para a criagdo de
quintis. Na sequéncia, utilizando-se uma matriz conhecida como biestocastica (bistochastic) ou estocastica
dupla (doubly-stochastic matrix), em que a soma de suas linhas e colunas é igual a unidade, as observacgoes
de LGD sdao combinadas as variaveis 4, B, C ou D, separadamente. O procedimento envolve a combinacdo de
observagdes pertencentes aos quintis de cada variavel e de LGD. Para melhor compreensio, sera descrita a
metodologia utilizada na combinagdo entre a variavel 4 e LGD, que deve ser repetida para as outras variaveis,
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de acordo com suas matrizes bi-estocasticas.

Primeiramente, define-se uma matriz estocastica dupla que determinara a probabilidade com que
as observacgdes pertencentes a cada quintil da variavel A serdo combinadas observa¢des dos quintis do
parametro LGD. Trata-se de uma matriz quadrada E de ordem 5, em que cada elemento m,ij=1,.., 5 descreve
a probabilidade de uma observacdo do quintil j da variavel A se combinar a uma observagao do quintil i
de LGD. As matrizes utilizadas no estudo para as variaveis B, C, e D, tanto na base de dados “boa” quanto
na base de dados “ruim”, foram retiradas de Hlawatsch e Ostrowski (2011); enquanto as matrizes usadas
para a variavel A resultaram de elaboracido propria. As Figuras 2 a 5 mostram as matrizes bi-estocasticas
utilizadas. A base de dados “boa” é formada por uma matriz com altas probabilidades de combinag¢ido em
suas diagonais, ao contrario da base de dados “ruim”, com probabilidades menores nas diagonais.

Uma vez definidas as matrizes, a primeira observacdo do primeiro quintil de LGD deve ser selecionada.
Em seguida, gera-se um numero aleatério uniforme N, que é comparado a primeira linha da matriz de
probabilidade acumulada de E. Por exemplo, supondo que o ndmero seja 0,75, a primeira observagdo de
LGD sera combinada a uma variavel escolhida de forma aleatéria e pertencente ao (i) primeiro quintil da
base de dados “boa” ou (ii) terceiro quintil da base de dados “ruim”. Depois de combinada, essa observacao
da variavel A deve ser excluida do conjunto de observagdes iniciais, para que ndo venha a ser escolhida
novamente. Tal procedimento foirepetido até que todas as observagdes da variavel A estivessem combinadas
as observagdes de LGD. Um dos problemas ocorridos durante o processo foi a escolha de nimeros aleatérios
que apontaram quintis sem observacdes da variavel A. Hlawatsch e Ostrowski (2011) sugerem a sele¢do
do préximo quintil plausivel. No entanto, a solucdo utilizada no estudo foi diferente, sendo gerados tantos
numeros aleatorios quantos foram necessarios até que um quintil com observacdes de A fosse selecionado.

Figura 2 — Matriz estocdstica dupla da base “boa” para a varidvel A

/85,0% 5,0% 5,0% 3,0% 2,0%\
5,0% 85,0% 6,0% 3,0% 1,0%
5,0% 6,0% 86,0% 2,0% 1,0%
3,0% 3,0% 2,0% 85,0% 7,0%

\2,0% 1,0% 1,0% 7,0% 89,0%/

Fonte: Os autores (2013)
Figura 3 — Matriz estocastica dupla da base “boa” para as varidveis B, Ce D
/2,1% 2,4% 2,6% 2,9% 90,0%
1,3% 1,5% 3,6% 90,0% 3,6%
3,0% 3,3% 87,5% 3,3% 3,0%
3,6% 90,0% 3,6% 1,5% 1,3%
90,0% 29%  26% 24%  21%

_/

Fonte: Os autores (2013)
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Figura 4 — Matriz estocdstica dupla da baseruim” para a variavel A
K‘SS,O% 15,0% 10,0% 12,0% 8,0°ﬁ
15,0%  45,0% 25,0% 10,0% 5,0%
10,0%  25,0% 40,0% 15,0% 10,0%
12,0% 10,0% 15,0%  43,0% 20,0%
8,0% 5,0% 10,0%  20,0% 57,0%

Fonte: Os autores (2013)
Figura 5 — Matriz estocstica dupla da base“ruim” para as varidveis 8, Ce D
2,5% 5,0% 10,0%  20,0% 62,5"/}
5,0% 10,0%  20,0% 450%  20,0%
10,0% 20,0% 40,0% 20,0%  10,0%
20,0% 450% 20,0% 10,0% 5,0%
62,5% 20,0%  10,0% 5,0% 2.5%

/

Fonte: Os autores (2013)

3.2 Modelos de estimacédo de LGD

A segunda etapa da metodologia consiste na estimac¢do de LGD das carteiras simuladas previamente,
utilizando dois modelos encontrados na literatura. Uma vez que os valores de LGD variam entre 0 e 1, ndo é
possivel realizar estimativas por/com o uso de regressao linear, pois estimativas geradas pela técnica podem
ndo pertencer a esse intervalo. Assim, Hamerle, Knapp e Wildenauer (2009) descrevem um procedimento
de transformacao do tipo Logit nas observagdes de LGD da base de dados de desenvolvimento, a fim de que
sejam realizadas as estimativas dos valores de LGD, com a seguinte relagao:

LGD,,

Y = In
1—LGDW
Em seguida, os coeficientes de uma regressao linear sdo obtidos para cada uma das variaveis e, assim, os
valores transformados de LGD, y,(,), podem ser estimados. Finalmente, € necessario transformar os valores

dey,(,) em observagdes de LGD, de maneira que:

exp(y )
1+exp(y )

Para os dados deste artigo, serdo realizadas regressdes lineares dos parametros 4, B, C e D contra os
valores transformados das observagoes de LGD, utilizando-se o método dos minimos quadrados ordinarios
(OLS).

0 segundo modelo de estimacao de LGD, baseado no LossCalc, da Moody’s KMV, é descrito por Gupton e
Stein (2005). O LossCalc considera a taxa de recuperacdo no momento da inadimpléncia como uma variavel
estocastica independente da PD e igual a 1 - LGD. Essa estimativa é utilizada por investidores e instituicoes
financeiras nas estimativas de LGD para inadimpléncias ocorridas imediatamente ou que venham a ocorrer
dentro de um ano.

Gupton e Stein (2005) observaram que as recuperagdes das perdas existentes na base de dados
utilizada no desenvolvimento do modelo ndo possuiam uma distribuicdo normal. Verificaram também que
uma distribuicao Beta poderia ser utilizada como uma boa alternativa de aproximacdo das recuperagoes

L ti) =
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e que, transformando tais dados em valores equivalentes de uma distribuicdo normal, eles se tornariam
“melhor comportados” para serem modelados. A transformacdo e a modelagem dos dados foram feitas para
cada tipo de divida: empréstimos, titulos e a¢des preferenciais.

Embora existam outros modelos que utilizam a distribui¢do Beta em seu desenvolvimento, como Gordy
e Jones (2002), Ivanova (2004), Onorato e Altman (2005) e Pesaran et al (2006), h4 alguns criticos desse tipo
de aproximacgao nas estimativas de LGD. Por exemplo, Dermine e Carvalho (2005) afirmam que os modelos
de empréstimos baseados em estimativas de recuperacdo fixas ou em distribui¢cées Beta nao capturam a
caracteristica bimodal das perdas em portfélios de crédito. Baixauli e Alvarez (2009) avaliam em seu estudo,
por sua vez, que o desempenho dos modelos que utilizam como aproximacio de suas perdas a distribuicdo
Beta ndo é satisfatério para a construgao de intervalos analiticos de previsao.

Partindo das observagdes de LGD nas bases de dados simuladas, que possuem distribuicdo Beta,
caracteristica bimodal e variam entre 0 e 1, é necessario criar uma variavel dependente normalmente
distribuida por uma transformacao, adotando a expressao a seguir:

Y,=N"(B(LGD,a,B))

em que N!é ainversa da distribuicdo normal acumulada, B é a distribuicdo Beta acumulada, LGD é o valor da
variavel na base de dados que sera transformada e a e 8 sdo os parametros da distribuicdo Beta combinada
de LGD.

Em seguida, é realizada uma regressdo linear para estimar os coeficientes apropriados dos fatores
preditivos 4, B, C e D, tendo como variavel dependente Y. Como os valores de Y pertencem ao espago normal,
a etapa final consiste em aplicar a transformada inversa da distribui¢do Beta para levar os valores de Y do
“espaco normal” para o “espago de LGD”, obtendo, dessa maneira, os resultados estimados de LGD para cada
exposicdo. Assim:

LGD =B (N(Y,, 1,))

em que B? é a inversa da distribui¢do Beta acumulada, N é a distribui¢do normal acumulada, Y é o valor da
variavel transformada e ¢ e ¢ sdo a média e o desvio-padrao, respectivamente, das observagoes de LGD da
base de dados.

Uma vez que os valores de a e  da distribui¢do de LGD nao sdo conhecidos, é necessario estima-los.
Gupton e Stein (2005) utilizam a média (u) e o desvio-padrao (o) de LGD para os calculos dos parametros o
e f3, seguindo as expressdes:

2
— 1

4 ANALISE DE RESULTADOS

As andlises nas carteiras de crédito simuladas foram realizadas utilizando-se programacao no software
R. Os resultados foram obtidos em bases de dados geradas aleatoriamente por meio de regressdes lineares
dos parametros 4, B, C e D contra os valores transformados das observacdes de LGD, seguindo a metodologia
de simulagdo descrita anteriormente. Sdo alterados também os valores das correlacdes existentes entre as
variaveis B, C e D com a finalidade de sensibilizar a dependéncia entre elas.

Nas estimativas de LGD, a comparagdo entre os modelos de Gupton e Stein (2005), e de Hamerle, Knapp
e Wildenaeur (2009) foi realizada em bases com correlagdes distintas entre as variaveis simuladas B, C e
D, totalizando quatro conjuntos de dados - tipo 1, tipo 2, tipo 3 e tipo 4. A Tabela 1 resume as correlagdes
definidas na criagdo das variaveis pertencentes a cdpula.
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Tabela 1 - Correlacdo pré-definida para a criagdo das varidveis B, Ce D

Correlagao Pec Psp Pco
Tipo 1 0,75 0,50 0,75
Tipo 2 0,25 0,00 0,25
Tipo 3 -0,25 0,00 -0,25
Tipo 4 -0,75 -0,25 -0,75

Fonte: Os autores (2013)

No total, foram geradas oito bases de dados, sendo quatro bases “ruins”, uma de cada tipo de correlacao,
e quatro bases “boas”, também uma de cada tipo de correlagdo. As distribui¢cdes dos pardmetros 4, B, C e
D na base de dados “boa” para a correlagao do tipo 1 assim como a distribuicdo de LGD sdo apresentadas
na Figura 6. As distribui¢cdes das quatro variaveis e de LGD nas outras bases de dados simuladas nio serdo
apresentadas, pois que se assemelham aos histogramas que estdo dispostos na sequéncia.

Figura 6 — Histograma de A, B, (, D e LGD

Histograma de LGD Histograma de B Histograma de D
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Fonte: Os autores (2013)
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Figura7—Q-QPlotdeA, B (, DelGD
LGD: Q-Q Plot Normal Var. B: Q-Q Plot Normal Var. D: Q-Q Plot Normal
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Fonte: Os autores (2013)

Os graficos Q-Q Plot normais apresentados na Figura 7 mostram que somente a variavel B se adapta a
distribui¢do normal, conforme esperado, e as outras variaveis possuem distribui¢des diferentes da normal.
A Tabela 2 resume as estatisticas descritivas das variaveis 4, B, C e D na base de dados “boa” para a correlagao
do tipo 1 e de LGD. Para as outras bases de dados simuladas, os valores ndo serdo apresentados, uma vez que
se assemelham aos resultados para a correlagao do tipo 1.

Tabela 2 — Estatisticas des;ritivas deA, B CDelGD

et

Estatisticas A B c D LGD
Média 0,498484 0,048505 0,294200 0,168630 0,128072
Erro padrdo 0,001523 0,001997 0,004557 0,001108 0,001342
Mediana 0,498410 0,048716 0,000000 0,147913 0,099300
Modo 0,320364 0,277671 0,000000 0,369981 0,041900
Desvio padrao 0,152325 0,199693 0,455705 0,110847 0,134196
Variancia da amostra  0,023203 0,039877 0,207667 0,012287 0,018009
Curtose -0,475696 0,026618 -1,184112 0,948789 19,160714
Assimetria -0,010788 -0,004987 0,903396 0,980680 4,037200
Intervalo 0,876709 1,458774 1,000000 0,780396 0,996200
Minimo 0,056274 -0,687998 0,000000 0,000854 0,002800
Maximo 0,932983 0,770776 1,000000 0,781250 0,999000
Contagem 10000 10000 10000 10000 10000

Fonte: Os autores (2013)

Com relacdo as estatisticas descritivas apresentadas, verifica-se que a média de LGD é prdoxima de 0,1,
indicando que a maior concentracgido de observagdes localiza-se na parte esquerda da distribuicdo, conforme
pode ser verificado no histograma de LGD na Figura 6. Nota-se também que o desvio-padrdo de LGD é maior
que a média, e o erro padrao possui valor préximo de 0.

A Tabela 3 apresenta as matrizes de correlacdo das variaveis explicativas. Constata-se que, ao contrario
do que deveria ocorrer, as dependéncias predefinidas na Tabela 1 sdo diferentes das realizadas apds a
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combinagdo entre as variaveis independentes e a variavel resposta. Essa pode ser considerada uma das
limita¢Ges do procedimento que, ao combinar os parametros explicativos e LGD, perde parte da dependéncia
predefinida entre as variaveis B, C e D pertencentes a copula.

Tabela 3 — Matrizes de correlagao

Base de dados "boa" Base de dados "ruim"
Correlagao A B (o D A B (o D
A 1.000 -0.702 -0.562 -0.680 1.000 -0.318 -0.261 -0.308
Tipo 1 B| -0702 1.000 0.570 0.673 -0.318 1.000 0.331 0.404
C| -0562 0.570 1.000 0.604 -0.261 0.331 1.000 0.348
D| -0680 0.673 0.604 1.000 -0.308 0.404 0.348 1.000
A 1.000 -0.693 -0.566 -0.685 1.000 -0.353 -0.274 -0.346
Tipo 2 B| -0693 1.000 0.583 0.683 -0.353 1.000 0.335 0.421
C| -0.566 0.583 1.000 0.618 -0.274 0.335 1.000 0.335
D| -0685 0.683 0.618 1.000 -0.346 0.421 0.335 1.000
A 1.000 -0.718 -0.559 -0.701 1.000 -0.335 -0.261 -0.320
Tipo 3 B| -0718 1.000 0.584 0.709 -0.335 1.000 0.331 0.409
C| -0559 0.584 1.000 0.618 -0.261 0.331 1.000 0.331
D| -0701 0.709 0.618 1.000 -0.320 0.409 0.331 1.000
A 1.000 -0.709 -0.568 -0.697 1.000 -0.332 -0.247 -0.317
Tipo 4 B| -0.709 1.000 0.568 0.695 -0.332 1.000 0.331 0.400
C| -0568 0.568 1.000 0.620 -0.247 0.331 1.000 0.343
D| -0.697 0.695 0.620 1.000 -0.317 0.400 0.343 1.000

Fonte: Os autores (2013)

Osresultadosdaregressdolinearnos dois modelos utilizados sdo apresentadosnas Tabelas 4 e 5. Verifica-
se que tanto na base de dados “boa” quanto na base “ruim” todas as variaveis se mostraram significativas.
Além disso, os sinais dos coeficientes da regressdo linear indicaram que as correlagdes preestabelecidas
entre as varidveis e LGD se realizaram, ou seja, o coeficiente de A foi positivo e os coeficientes de B, Ce D
foram negativos. Vale lembrar que os coeficientes da regressao linear ndo gerarado os valores de LGD, e sim
valores que serdo transformados em LGD.

Ahomocedasticidade dos modelos foiverificada mediante testes de Breusch-Pagan. Nesse procedimento,
os resultados sugerem que, ao nivel de 0,1% de significancia, a homocedasticidade deve ser rejeitada,
vale dizer, ndo se pode garantir que a variancia dos termos de erros da funcdo de regressao é constante.
Adicionalmente, tanto a analise visual por meio de QQ-Plot quanto o teste de Kolgomorov-Smirnov para
investigacdo dos residuos da regressdo indicam que os erros ndo seguem uma distribui¢do normal, podendo
comprometer as estimativas dos coeficientes e intervalos de confianca.

E importante destacar ainda que o processo de estimagdo do modelo de LGD baseado em regressio
linear multipla sugerido por Gupton e Stein (2005), apesar de simples e direto, pode sofrer limitagdes.
Em particular, pela prépria construcdo das variaveis explicativas da LGD, existe multicolinearidade e, por
exemplo, sinais e magnitudes dos coeficientes da regressdo podem se tornar bastante sensiveis a cobertura
da amostra (FARRAR; GLAUBER, 1967).
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Tabela 4 — Resultados para a base “boa”

Hamerle et Al. (2009)

KMV (Gupton e Stein, 2005)

Correlagédo Coef. Erro Pad Estat. T Valor-p Coef. Erro Pad Estat. T Valor-p
Const| -2,627 0,042 -63,204 0,0% 1,663 0,051 32,460 0,0%
A 1,726 0,065 26,452 0,0% 1,247 0,080 15,500 0,0%
Tipo 1 B -1,776 0,050 -35,823 0,0% -1,635 0,061 -26,760 0,0%
c -0,185 0,019 -9,943 0,0% -0,476 0,023 -20,710 0,0%
D -1,745 0,089 -19,598 0,0% -2,699 0,110 -24,600 0,0%
R® | 0597 0,554
Const| -2,563 0,042 -60,610 0,0% 1,659 0,052 31,780 0,0%
A 1,718 0,065 26,330 0,0% 1,373 0,081 17,050 0,0%
Tipo 2 B -1,557 0,049 -31,480 0,0% -1,353 0,061 -22,160 0,0%
C -0,283 0,019 -15,190 0,0% -0,529 0,023 -22,980 0,0%
D -1,985 0,097 -20,550 0,0% -3,019 0,119 -25,330 0,0%
R? 0,599 0,556
Const| -2,555 0,044 -57,660 0,0% 1,732 0,054 32,170 0,0%
A 1,795 0,068 26,310 0,0% 1,319 0,083 15,910 0,0%
Tipo 3 B -1,257 0,052 -24,000 0,0% -1,154 0,064 -18,140 0,0%
C -0,213 0,019 -11,210 0,0% -0,513 0,023 -22,180 0,0%
D -2,549 0,102 -24,900 0,0% -3,465 0,124 -27,860 0,0%
R? 0,582 0,552
Const| -2,777 0,042 -66,790 0,0% 1,427 0,051 28,050 0,0%
A 2,014 0,067 29,990 0,0% 1,627 0,082 19,800 0,0%
Tipo 4 B -1,248 0,051 -24,690 0,0% -1,108 0,062 -17,910 0,0%
C -0,165 0,019 -8,810 0,0% -0,436 0,023 -18,980 0,0%
D -1,762 0,069 -25,440 0,0% -2,436 0,085 -28,730 0,0%
R? 0,594 0,558

Fonte: Os autores (2013)

Os valores de R? foram sempre superiores no modelo de Hamerle, Knapp e Wildenauer (2009), que
utiliza a transformacgdo do tipo Logit, em comparag¢do ao modelo de Gupton e Stein (2005), que emprega
a transformacdo Beta. Assim, conclui-se que em todas as bases de dados analisadas o primeiro modelo se
ajustou melhor as regressoes do que o segundo, ou seja, suas varidveis independentes conseguiram explicar
um percentual maior da variagao de LGD.

Outro ponto observado é que houve somente pequenas variagdoes no desempenho de ambos os modelos
quando comparados os resultados obtidos nas bases de dados formadas com cada tipo de correlacdo. Dessa
forma, pode-se dizer que a dependéncia entre as variaveis B, C e D ndo impactou os resultados dos modelos
nas bases simuladas neste trabalho.

Tabela 5 — Resultados para a base “ruim”

Hamerle et Al. (2009)

KMV (Gupton e Stein, 2005)

Correlagiao Coef. ErroPad Estat. T Valor-p Coef. Erro Pad Estat. T Valor-p
Const| -1,985 0,034 -59,250 0,0% 1,951 0,040 48,590 0,0%
A 0,907 0,054 16,770 0,0% 0,887 0,065 13,680 0,0%
Tipo 1 B -1,341 0,043 -30,960 0,0% -1,434 0,052 -27,610 0,0%
c -0,491 0,018 -26,790 0,0% -0,635 0,022 -28,870 0,0%
D -2,725 0,078 -34,810 0,0% -3,127 0,094 -33,320 0,0%
R? 0,439 0,414
Const| -2,244 0,036 -61,700 0,0% 1,710 0,043 39,420 0,0%
A 1,336 0,058 23,170 0,0% 1,302 0,069 18,940 0,0%
Tipo 2 B -1,227 0,045 -27,030 0,0% -1,351 0,054 -24,950 0,0%
c -0,337 0,019 -18,070 0,0% -0,464 0,022 -20,860 0,0%
D -2,751 0,087 -31,570 0,0% -3,228 0,104 -31,060 0,0%
R? 0,402 0,382
Const| -2,270 0,034 -66,860 0,0% 1,701 0,041 41,080 0,0%
A 1,403 0,054 26,040 0,0% 1,326 0,066 20,190 0,0%
Tipo 3 B -1,479 0,043 -34,800 0,0% -1,523 0,052 -29,390 0,0%
c -0,375 0,018 -21,060 0,0% -0,533 0,022 -24,520 0,0%
D -2,724 0,083 -33,000 0,0% -3,156 0,101 -31,340 0,0%
R® 0,462 0,418
Const| -2,440 0,033 -73,230 0,0% 1,521 0,040 38,050 0,0%
A 1,402 0,055 25,340 0,0% 1,349 0,066 20,320 0,0%
Tipo 4 B -1,670 0,044 -38,140 0,0% -1,714 0,053 -32,600 0,0%
c -0,329 0,018 -17,890 0,0% -0,479 0,022 -21,750 0,0%
D -1,539 0,059 -26,140 0,0% -1,954 0,071 -27,660 0,0%
R* | 0431 0,404 |

Fonte: Os autores (2013)
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5 CONCLUSAO

0 acordo de Basileia Il tem exigido das institui¢des financeiras uma melhor gestdo de seu risco de
crédito, dando flexibilidade para a utilizacdo de modelos mais sofisticados. A modelagem do parametro LGD
é essencial para os bancos que pretendem utilizar modelos internos no calculo de seu capital regulatério.
O presente trabalho apresentou uma analise comparativa entre o modelo LossCalc, da Moody’s KMV e
descrito por Gupton e Stein (2005) e o modelo descrito por Hamerle et al (2009), com a utilizacdo de uma
metodologia que pode ser adaptada pelas institui¢des financeiras. Além disso, utilizaram-se procedimentos
diversos para a simulagido de bases de dados pelo método de Monte Carlo. Ressalta-se que a relacdo de
dependéncia entre as variaveis simuladas é obedecida por meio de mecanismos baseados em cépulas e em
matrizes biestocasticas.

Tendo em vista a escassez de dados de LGD armazenados pelas institui¢gdes financeiras no Brasil, o
uso de técnicas de simulacdo torna-se fundamental para que propriedades de modelos sejam testadas
e avaliadas. A despeito de resultados empiricos que confrontem a perda em carteiras reais ndo terem
sido estudados, os modelos desenvolvidos neste trabalho permitem que a instituicdo possa identificar
alternativas de modelagem e de estimagdo da LGD. Neste contexto, a pesquisa com carteiras simuladas,
baseada em Gupton e Stein (2005), e em Hamerle, Knapp e Wildenaeur (2009), possibilita avaliar, a priori,
a adequacgdo de modelos de LGD, mesmo que as institui¢des ainda ndo tenham a disposicdo um banco de
dados histérico extenso que viabilize estudos empiricos.

Destaca-se que o estudo realizado envolveu diversas etapas. Primeiramente, a simulacdo de portfélios
exigiu a criacdo de observacdes de LGD e de quatro variaveis explicativas via Monte Carlo, seguindo a
distribuicdo inicialmente definida para os parametros. A dependéncia entre algumas variaveis explicativas
foi contemplada usando-se cépulas gaussianas. Em seguida, foi necessario combinar os valores simulados
de LGD e das quatro variaveis, usando matrizes de probabilidade de juncdo entre quintis. A técnica para essa
combinagdo baseou-se em matrizes biestocasticas, seguindo-se Hlawatsch e Ostrowski (2011). Finalmente,
diversas bases simuladas foram escolhidas aleatoriamente para realizar estimativas de LGD com utiliza¢do
dos modelos de Hamerle, Knapp e Wildenauer (2009), e de Gupton e Stein (2005). O primeiro deles obteve
os melhores resultados em todos os casos.

Em particular, visto que as bases de dados foram simuladas e criadas por intermédio de matrizes de
probabilidade para a jungdo entre as variaveis explicativas e LGD, os valores apresentados de R? sdo muito
superiores aos encontrados em trabalhos semelhantes com bases de dados reais. Bellotti e Crook (2012), por
exemplo, reportaram em seu trabalho um valor de R? igual a 0,11 em estudo realizado com base em 55.000
cartdes de crédito no Reino Unido, entre os anos de 1999 e 2005, utilizando diversas variaveis explicativas
e realizando regressoes lineares com/pelo método dos minimos quadrados ordinarios.

Ja Dermine e Carvalho (2005) apresentaram pseudo R? igual a 0,13 nas estimativas de LGD feitas
em bases de dados reais, sendo analisados 374 empréstimos corporativos de um banco europeu entre os
anos de 1995 e 2000, novamente utilizando uma regressao linear pelo método dos minimos quadrados
ordinarios nos valores transformados da variavel dependente. Vale salientar que o R? avalia a qualidade do
ajuste da linha de regressao, ou seja, mede a propor¢ao da variacdo total da variavel dependente explicada
pelo modelo de regressdo. A acuracia e o desempenho dos modelos de previsdo ndo foram avaliados em
testes fora-da-amostra e fora-do-tempo, dadas as limitagdes decorrentes das bases de dados utilizadas.

Algumas limitacdes da metodologia de simulacdo podem ser elencadas, como por exemplo, o alto ajuste
observado dos modelos relativamente a reta de regressado, em virtude do tipo de construgao das bases. Como
sugestdo, as combinagdes entre as variaveis explicativas e LGD poderiam ser feitas por outros métodos em
vez da matriz estocastica dupla utilizada. Outra limitacdo ocorre novamente na jung¢io entre as variaveis e
LGD, ja que as correlagdes entre as variaveis B, C e D ndo sdo totalmente mantidas na forma originalmente
definida.

Para a criagdo de dependéncia, uma sugestdo em trabalhos futuros seria a utilizacdo de relacdes ndo
lineares entre as variaveis explicativas, isto é, a criacao de cépulas ndo gaussianas, visto que, em dados reais,
é provavel que as relagdes existentes entre as variaveis ndo sejam lineares. Outra sugestio seria a utilizagdo
dametodologia descrita em bases de dados reais de institui¢des financeiras com muitas ou poucas operagoes
em inadimpléncia, para verificar o comportamento de variaveis ndo simuladas nas estimativas de perdas em
portfélios de crédito. Adicionalmente, outras técnicas de estimag¢do podem ser investigadas, em substituicao
a andlise de regressao linear multipla utilizada no presente estudo.

Finalmente, as instituicdes financeiras poderiam utilizar este trabalho como base metodolégica para
sua gestdo de risco de crédito, visto que apresenta importantes ferramentas de simulacées de dados e,
ao mesmo tempo, propde modelos que podem ser utilizados na mensuragdo das perdas em portfélios de
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crédito. Além disso, os bancos poderiam estimar de forma mais precisa a LGD de suas carteiras, parametro
essencial no calculo dos requisitos minimos de capital.

LOSS GIVEN DEFAULT ESTIMATES IN SIMULATED CREDIT PORTFOLIOS

ABSTRACT

Basel II allows banks to use internal models as a basis for the calculation of minimum capital requirements
based on the level of exposure to credit risk. Among the main components of the models, there are estimates
of probability of default (PD), loss given default (LGD) and exposure at default (EAD). This study aims to
investigate mechanisms of LGD estimation based on regression models and logit and Beta transformations.
Considering thatthe Brazilian marketis stillinan incipient stage in the analysis of LGD and that the availability
of recovery rate data is restricted, we will simulate credit portfolios using Monte Carlo techniques. The
dependence between the explanatory variables and LGD, the fraction of losses in case of default, is modeled
by Gaussian copulas and doubly stochastic matrices. The results suggest that multivariate regression
analysis, using different transformation functions, can properly identify the variables that explain the LGD.
More particularly, the results indicate that the model developed by Hamerle, Wildenauer and Knapp (2009)
for estimation of LGD has better performance than the performance of the model discussed by Gupton and
Stein (2005).

Keywords: Credit risk. Loss given default. Basel accord. Doubly stochastic matrix. Gaussian copula.
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