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Resumo

As perdas de crédito nao sao unicamente consequéncia de eventos de incumprimento (default)
da contraparte, as migracoes nas categorias de rating dos emitentes também originam perdas.
Dadas as caracteristicas particulares dos instrumentos de crédito, como as obrigacoes, surge a
necessidade de uma medida de risco apropriada para uma carteira de divida. A presente dis-
sertacao tem como objectivo estimar esta medida de risco, denominada de Credit VaR, para
a carteira de obrigagoes de uma instituigao bancaria portuguesa de pequena/média dimensao.

A metodologia de cédlculo do Credit VaR, desenvolvida pela J.P. Morgan em 1997, envolve a
estimacao da distribuigao de probabilidade das perdas de crédito através da simulacao de ca-
tegorias de rating para cada emitente. Nesta dissertacao foi criada uma aplicagao informéatica
em EXCFEL, VBA e no software R que recupera a informagao contida na base de dados da
empresa, gera parametros de acordo com os modelos implementados, simula a distribuicao
de ganhos e perdas de uma carteira de obrigagoes calculando o VaR dessa carteira. Com esta
aplicacao determina-se o VaR a um ano da carteira de obrigacoes para diferentes datas em
2010. Observou-se um acordo notavel entre os valores obtidos e as circunstancias explicativas
da conjuntura macro-econémica.

Palavras Chave: Credit Value-at-Risk, Matrizes de Transicao, Derivados de Crédito, Modelo
de Merton.






Abstract

Credit losses are not only caused by default events of the counterparty, migrations in obligor
credit quality also originate losses. Given the particular characteristics of the credit instru-
ments, such as bonds, it is necessary an appropriate risk’s measure for a debt portfolio. This
thesis aims to estimate this risk’s measure, named Credit VaR, to the bond portfolio of a
portuguese bank with small/medium size.

The methodology for calculating the Credit VaR, developed by JP Morgan in 1997, involves
estimating the distribution of probability of credit losses by simulating rating categories for
each issuer. In this thesis it was created a computer application in EXCEL, VBA and R
which recovers the information contained in the database of the company, generates parame-
ters according to the implemented models, simulates the distribution of gains and losses of
a bond portfolio and calculates its VaR. With this application we have determined the VaR
of the bond portfolio for different dates in 2010. We have observed a remarkable agreement
between the values and the circunstances explained by the macroeconomic environment.

Key words: Credit Value-at-Risk, Transition Matrices, Credit Derivatives, Merton Model.
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Prefacio

O objectivo da presente dissertagdo, realizada em ambiente empresarial, centra-se numa
metodologia, o CreditMetrics, desenvolvida pela J.P. Morgan em 1997 para o calculo do
Credit VaR. O Credit VaR é uma medida de risco que visa estimar as potenciais perdas para
uma carteira de instrumentos de crédito, num certo horizonte temporal e para um dado nivel
de confianga.

No Capitulo 1 é feito um enquadramento do tema onde, na Sec¢do 1.1 apresentamos uma
revisao bibliografica sobre risco de crédito. Na Seccao 1.2 abordamos os principais factores
inerentes ao risco de crédito, na Sec¢ao 1.3 introduzimos as Classes de Rating e na Secgao
1.4 descrevemos sumariamente os principais modelos de gestao do risco de crédito utilizados
pelas instituicoes financeiras.

No Capitulo 2 fazemos um apanhado sobre as Obrigacoes, onde sao abordadas as suas carac-
teristicas particulares como Valor Nominal, Taxa de Cupéao, Yield, Duration, Convexidade e
Rating bem como as féormulas para aprecamento de obrigacoes, as Taxas Forward e o Método
de Bootstrap. Sao abordadas também algumas das modalidades de obrigagoes existentes bem
como os riscos inerentes ao investimento neste tipo de derivados de crédito.

O Capitulo 3 tem por objectivo fazer o estudo teérico do modelo desenvolvido para o célculo
do Credit VaR. Na Seccao 3.1 apresentamos o Modelo de Merton que é determinante na
metodologia do CreditMetrics na medida em que permite definir um ponto critico a partir
do qual um emitente sofre incumprimento (default) através de um quantil da Distribuicao
Normal Reduzida. Na Secgao 3.2.1 explicamos o método de calculo do Credit VaR para uma
carteira constituida por uma obrigagdo, na Seccao 3.2.2 para duas obrigacoes e na Secgao
3.2.3 para carteiras de grandes dimensoes.

No Capitulo 4, no qual se insere a aplicacao pratica desta dissertacao, apresentamos o estudo
efectuado para o cédlculo do Credit VaR da carteira de obrigagoes de uma instituicao bancaria
portuguesa. Na Secc¢ao 4.1 fazemos uma analise descritiva da carteira, dando a conhecer a
exposicao por pais, sector e rating. Na Seccao 4.2 apresentamos os pressupostos utilizados
para a geragao dos paramentros necessarios para o calculo do Credit VaR, como Matrizes
de Transicao de Rating, Recovery Rate, Taxas Forward e Matriz de Covariancia. Na Seccao
4.3 indicamos todo o processo efectuado para o calculo do Credit VaR e na Seccao 4.4 in-
dicamos os resultados obtidos para a data em estudo e é feito um enquadramento dos mesmos
na conjuntura econémica vivida durante o ano de 2010. Por fim, na Seccao 4.5 indicamos
as limitagoes e constrangimentos que tivemos de ultrapassar para a implementagao do modelo.
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No Capitulo 5 expomos os principais resultados e apresentamos as conclusoes.

No Apéndice A apresentamos a metodologia utilizada pela Moody’s na construcao das ma-
trizes de transicao de rating.

No Apéndice B expomos 0 método de geragao de varidaveis normais correlacionadas.

No Apéndice C indicamos os c6digos implementados em Visual Basic for Applications (VBA).



Capitulo 1

Risco de Crédito

1.1 Introducao

Na terminologia moderna o termo risco tem vindo a significar “perigo de perda”, no entanto,
a teoria financeira define o risco como a dispersao de resultados inesperados devidos a movi-
mentos nas varidveis financeiras. Deste modo, os desvios negativos e positivos devem ser
vistos como fontes de risco.

De acordo com [Caouette et al, 1998] o risco de crédito é a forma mais antiga de risco no
contexto dos mercados financeiros. Segundo o autor, se definirmos crédito como a expecta-
tiva de termos uma quantia de dinheiro durante um determinado periodo, o risco de crédito
¢é a possibilidade dessa expectativa nao ser satisfeita. Este tipo de risco é tao antigo como os
empréstimos remontando a 1800 A.C. O seu significado mantem-se essencialmente inalterado
desde o tempo dos Egipcios, ou seja, agora, como no passado, existe a incerteza do tomador
de um empréstimo cumprir as suas responsabilidades.

Varios autores definem risco de crédito como sendo a possibilidade da contraparte nao cumprir
com as suas responsabilidades, ou seja, falhar um pagamento. Quando tal situacao acontece,
dizemos que ocorrem perdas de crédito.

Segundo [Jorion, 2007], as perdas devidas ao risco de crédito podem ocorrer antes de even-
tos de incumprimento (default). Desta forma, o risco de crédito deve ser definido como a
potencial perda provocada por eventos de crédito. Estes eventos contemplam situagoes de
incumprimento (default) por parte da contraparte mas também situagoes em que esta sofre
descidas na qualidade de crédito.

De acordo com [Gregory, 2010] a probabilidade de incumprimento (default) é, sem divida,
um aspecto determinante quando caracterizamos o risco de crédito. Contudo, a exposicao
ao risco bem como o montante que é possivel recuperar em caso de incumprimento (default)
sao igualmente quantidades importantes a considerar. Na Seccao 1.2 sao apresentados estes
conceitos com mais detalhe.

O risco de crédito surge em derivados de crédito (obrigagoes, credit default swaps, total re-



turn swaps) e nos empréstimos gerais. As obrigacoes sdo apresentadas com mais detalhe no
Capitulo 2. Os credit default swaps correspondem a contratos bilaterais em que um comprador
de proteccao paga um prémio a um vendedor de proteccao em troca de pagamento caso ocorra
um evento de incumprimento (default). Por outro lado, os total return swaps correspondem
a contratos bilaterais em que um comprador de proteccao faz uma série de pagamentos a um
vendedor de proteccao indexados a um activo de referéncia. Veja-se [Jorion, 2003] para mais
detalhes sobre estes conceitos.

Desde os anos 90 que o risco de crédito tem crescido exponencialmente, tendo a sua gestao
tornado-se num dos desafios chave para as instituigoes financeiras desde os finais dos anos 90.
O risco de crédito pode ser medido e quantificado de modo a controlarmos as suas possiveis
perdas. Na Seccao 1.3 apresentamos uma medida que permite aferir o risco de crédito, o
rating, e na Secgao 1.4 definimos o conceito de Valor em Risco (VaR) e apresentamos uma
descri¢ao sumaria dos modelos de gestao do risco de crédito mais utilizados pelas instituicoes
financeiras.

1.2 Factores de Risco

De acordo com [Jorion, 2007], as perdas devidas ao risco de crédito dependem do montante
em risco e da percentagem que se conseguird recuperar caso a contraparte falhe um paga-
mento. Deste modo, o risco de crédito inclui trés factores de risco: risco de incumprimento
(default risk), risco de recuperagao (recovery risk) e o risco da exposi¢ao ao incumprimento
(credit exposure risk). Apresentamos de seguida uma descrigao de cada um destes factores
de risco.

1.2.1 Default Risk

O risco de incumprimento (default risk) corresponde ao risco da contraparte entrar em de-
fault, ou seja, nao conseguir cumprir as suas responsabilidades. Pode ser descrito por uma
variavel discreta, d;, tal que,

d; =

1 se ocorrer default no instante i, com probabilidade p;, i = 0,...,n
0 caso contrario.

Este tipo de risco pode ser medido pela probabilidade de incumprimento (default) que pode
ser modelada por uma &rvore binomial. Considerando, por exemplo, a arvore binomial a
um periodo, a contraparte pode estar em dois estados possiveis: estado de default, d;, com
probabilidade p; ou estado de sobrevivéncia, s1, com probabilidade 1 — p;. Para uma arvore
binomial a n-periodos procede-se analogamente. A Figura 1.1 descreve o processo de default
a n-periodos e, como podemos observar, para uma firma nao sofrer incumprimento (default)
até ao periodo n, é necessario que tenha sobrevivido até ao periodo n — 1 e nao sofra in-
cumprimento (default) no periodo n. Deste modo, existem n caminhos possiveis para uma
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firma sofrer incumprimento (default) existindo, contudo, apenas um caminho para a firma
sobreviver em que a probabilidade cumulativa de sobrevivéncia desde o instante inicial (¢t = 0)
até ao instante n, PS(0,n), é dada por, PS(0,n) = []:;(1 — pi). A probabilidade cumu-
lativa de incumprimento (default) até ao instante n, PD(0,n), é a probabilidade de sofrer
incumprimento (default) em qualquer instante no tempo antes do instante n e é dada por

PD(0,n) =1—PS(0,n).

Figura 1.1: Arvore Binomial a n perfodos

1.2.2 Recovery Risk

O risco de recuperagao (recovery risk) representa a incerteza inerente a percentagem do valor
investido que se recupera em caso de incumprimento (default) da contraparte. A percenta-

gem que se perde do valor investido devido a incumprimento (default) da contraparte é de-

signada de taxa de perda devida ao incumprimento (loss given default), LG D, enquanto que
a percentagem que se recupera é designada de taxa de recuperacao (recovery rate). A LGD
no instante ¢, LGD(t), pode ser definida através da taxa de recuperacao no mesmo instante,
r(t), tal que r(t) =1 — LGD(t).

A LGD depende de muitos factores, sendo o mais importante a prioridade do pagamento
da divida. As dividas que sdo colaterizadas (secured) por activos tém uma taxa de recu-
peracao (recovery rate) mais elevada do que as dividas que nao o sdo, visto no primeiro
caso poder-se recuperar o montante investido através da venda do colateral da contraparte.
A divida senior tem igualmente uma prioridade de pagamento mais elevada que a divida
subordinada (subordinated) durante um processo de faléncia. Outro factor que influencia a
LGD sao os activos tangiveis susceptiveis de serem leiloados em situagoes de incumprimento
(default) conduzindo a uma taxa de recuperagao mais elevada.



1.2.3 Credit Exposure Risk

O risco a exposicao de crédito (credit exposure risk) corresponde ao risco de flutuagoes subja-
centes a qualidade do crédito da contraparte. O caso particular em que ocorre incumprimento
(default) designa-se também por exposi¢ao ao incumprimento (exposure at default), EAD.

A exposigao de crédito (credit exposure) é definida como o custo de substituigdo de um

activo, se positivo, na data limite. Além de incluir o custo de substituicao actual, Vj, inclui
também o custo futuro. Assim, a exposicao de crédito no momento t, CE(t), é dada por,

CE(t) = max(Vy + AV, 0)

em que Vj corresponde ao custo de substituicdo no momento inicial e AV; representa o au-
mento no custo no momento t. A exposicao esperada ao crédito (expected credit exposure),
CFEE, é definida como o valor esperado do custo de substituicao = tal que,

+o00
ECE = / max(z,0)f(x)dx

—0o0

onde f(x) é a funcao densidade de x.

1.3 Classes de Rating

Agéncias de rating' como a Standard and Poor s, Moody’s e Fitch classificam as empresas e
os governos de acordo com a sua qualidade de crédito, atribuindo-lhes uma classe de rating.
Os modelos usados para a classificagao sao internos as préprias agéncias.

! Rating significa notacéo de crédito.
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Na Tabela 1.1 apresentamos a descrigao da classificacao de rating da Standard and Poor’s e
da Moody’s. O rating de um emitente permite dar a conhecer a sua capacidade de crédito,
ou seja, a sua capacidade de cumprir as responsabilidades assumidas. O melhor rating é
0 AAA ou Aaa, sendo que emitentes com um rating até BBB- ou Baa8 sdo considerados
emitentes com uma boa qualidade de crédito (investment grade). Por outro lado, emitentes
que tenham um rating abaixo de BBB- ou Baa83 sao considerados emitentes com alto risco
de investimento (speculative grade).

Tabela 1.1: Tabela de descri¢ao de rating. (Fonte:[Beninga, 1998])

SEP | Moody’s Descricao
AAA Aaa Elevada Qualidade
AA+ Aal Alta Qualidade
AA Aa2
AA- Aa3
A+ Al Forte Capacidade de Crédito
A A2
A- A3
BBB+ Baal Adequada Capacidade de Cédito
BBB Baa2
BBB- Baa3
BB+ Bal Susceptivel de falta de capacidade de crédito
BB Ba2
BB- Ba3
B+ B1 Risco Elevado
B B2
B- B3
CCC+ Caa Vulnerabilidade para default
CCC
CCC-
C Ca Na Faléncia ou default
D D

1.3.1 Matrizes de Transicao de Rating

O rating de um emitente esta sujeito a alteragoes ao longo do tempo, sendo possivel cor-
responder a cada uma das classes, probabilidades de migracao entre ratings. Por outras
palavras, é possivel estimar a probabilidade de um emitente com um determinado rating
transitar para outra classe de rating num dado horizonte temporal. As agéncias de rating
também fazem estudos quanto a esta tematica. Na Tabela 1.2 apresentamos uma matriz de
transi¢ao de rating a um ano publicada pela Moody’s, e disponivel em [Moody’s, 2010], cujo
estudo incidiu no perfodo entre 1985 e 2009%. Os valores estdo expressos em percentagem.

2Consultar o Apéndice A para mais detalhes sobre a metodologia usada pela Moody’s na construcéo desta
matriz.



Tabela 1.2: Matriz de Transicao de Rating.

Rating Rating ao fim de um ano
Inicial | Aaa Aa A Baa Ba B Caa-C Default WR
Aaa |8849 813 038 0.03 0.09 0.01 0.01 0.00 2.87
Aa 0.89 86.56 7.98 0.46 0.04 0.00 0.01 0.02 4.03
A 0.03 397 8574 530 0.25 0.03 0.03 0.13 4.52
Baa 0.00 039 6.79 8148 3.84 0.86 0.32 0.13 6.17
Ba 0.00 0.00 0.66 6.3 69.66 9.50 1.04 1.00 11.62
B 0.00 0.00 030 0.39 6.32 6853 7.90 2.88 13.67
Caa-C | 0.00 0.23 0.05 0.00 062 896  59.48 14.90 15.75

Cada entrada da matriz corresponde a uma probabilidade de transi¢ao de rating, dado um
rating inicial. Por exemplo, um emitente com rating inicial A tem uma probabilidade de
3.97% de transitar para a categoria Aa até ao préximo ano.

Na ultima coluna, indicativa do estado de WR (withdrawn), sdo apresentadas as probabili-
dades de um emitente deixar de ser classificado, ou seja, deixar de ter um rating. Assim, se
um emitente estiver cotado como Aaa, existe uma probabilidade de 2.87% de daqui a um ano
deixar de ter um rating associado. Numa perspectiva mais conservadora podemos considerar
que o estado de WR é igual ao estado de default.

Os valores elevados na diagonal reflectem a “estabilidade da classificagao” determinada pelas
agéncias de rating. O estado de default é considerado um estado absorvente pois considera-se
que nao é possivel transitar de um estado de default para qualquer outro estado. De facto,
se acrescentdssemos uma linha & matriz de transicao destinada a este estado, essa linha sé
era constituida por zeros a excepcao da iltima coluna que teria o valor 100%.

O modelo subjacente a esta tematica é o Modelo de Cadeias de Markov. Para a com-
preesao deste modelo, comegamos por definir alguns conceitos como Processo Estocastico e
Processo de Markov. Antes da definicdo formal de cada um destes processos, apresentamos
uma definicao informal seguida da definicao de espago de probabilidade.

Processo Estocastico

Informalmente podemos dizer que um processo estocastico corresponde a uma familia de
variaveis aleatérias que sdo funcao do tempo. Analisemos o seguinte exemplo, seguindo
[Medhi, 2002]: consideremos um evento aleatério ao longo do tempo, tal como o nimero de
chamadas telefénicas atendidas num servico de apoio ao cliente. Suponhamos que X; é a
variavel aleatdria que representa o nimero de chamadas telefénicas atendidas no intervalo
de duracao de ¢ unidades. O numero de chamadas atendidas num intervalo de tempo fixo
de uma duracao especifica, como por exemplo, uma unidade de tempo, é a varidavel X; e a
familia {X;, ¢t € T'} constitui um processo estocédstico em que T' = [0, co].



1.3 Classes de Rating 7

O conjunto dos possiveis valores que uma varidavel aleatéria, X,, pode tomar designa-se
de espaco de estados. Se este conjunto for finito ou infinito numeravel, estamos perante um
espaco de estados discreto. Por outro lado, se o espacgo de estados nao for numeravel estamos
perante um espaco de estados continuo. A titulo de exemplo, considere-se a variavel aleatoria
X, que representa o nimero total de quatros que aparecem nos primeiros n lancamentos de
um dado. Designe-se por E o conjunto dos possiveis valores que X, pode tomar. Neste caso
o espaco de estados é um conjunto discreto, E = {0, 1, ...,n}, representando um conjunto de
inteiros nao negativos. Podemos escrever X,, = Y] + ...+ Y, em que Y;, i = 1,...,n, é uma
variavel aleatéria discreta representando o niimero que se obtém no ¢-ésimo lancamento de
um dado e Y; = 1 ou 0 consoante no i-ésimo langamento apareca o niimero quatro ou nao.

No exemplo apresentado acima, assumimos que o parametro n de X,, era restrito ao con-
junto dos inteiros nao negativos, tal que n = 0,1,2,.... Contudo, podemos considerar uma
familia de varidveis aleatdrias { Xy, t € T'}, com T definido anteriormente, tal que cada espago
de estados do processo seja analisado de forma continua ao longo de um intervalo finito ou
infinito. Nestas circunstancias o processo é definido por um intervalo de tempo continuo
e designado por uma familia de varidveis aleatdrias em tempo continuo. Um processo es-
tocéastico em tempo continuo pode ter igualmente um espaco de estados continuo ou discreto
associado. Voltando ao exemplo das chamadas telefénicas anteriormente descrito, temos um
caso de um processo estocdstico, X;, em que o espago de estados é discreto, todavia X; estd
definido num intervalo de tempo continuo. Deste modo, um processo estocéastico pode ser
classificado em geral num dos seguintes tipos:

Tempo discreto, espaco de estados discreto;

Tempo discreto, espago de estados continuo;
e Tempo continuo, espaco de estados discreto;
e Tempo continuo, espaco de estados continuo;

Todos estes tipos de processo estocdstico podem ser representados por {X;, ¢ € T'}. Contudo,
no caso em que o tempo é discreto o parametro utilizado é normalmente o n, ou seja, a familia
de varidveis aleatdrias é representada por {X,,n = 0,1,2,...}. O parametro ¢ é usualmente
interpretado como tempo, podendo também representar distancia, comprimento, espessura,
entre outros.

Definig¢io 1.1. O triplo (Q, F,P), em que 2 é um conjunto, F é uma dlgebra-o3 de partes de
Q e P é uma medida de probabilidade sobre F, é designado por espaco de probabilidade.

3Seja Q um dado conjunto. A &lgebra-c F sobre Q é uma familia F de subconjuntos de € com as
propriedades seguintes,

1. 0eF
2. Fe F= F°€ Femque F° = Q\F é o complementar de F' em
3. Al,AQ,...G.FéA::UfilAie}-.

O espago (2, F) é designado de espago mensurdvel.



Com a definicao exposta acima, de espago de probabilidade, estamos agora em condigoes
de apresentar uma definigdo formal de processo estocdstico seguindo [Oksendal, 2000].

Definicao 1.2. Um processo estocdstico € uma colecgdo de varidveis aleatorias parametrizadas,
{Xitter definidas num espaco de probabilidade (2, F,P) e tomando valores em R™. O
pardmetro t é normalmente definido no intervalo [0,00), podendo no entanto ser igualmente
definido no intervalo [a,b], no conjunto dos inteiros nao negativos, ou até mesmo em subcon-
juntos de R™, para n > 1.

E de notar que para cada ¢ € T fixo, temos uma varidvel aleatéria

w— Xi(w), w € Q

Por outro lado, fixando w € €2 podemos considerar a fungao

t-)Xt(OJ), teT

que é designada de trajectéria de X;.

Definicao 1.3. Seja {Xi}ier um processo estocdstico com espago de estados E. Um Pro-
cesso de Markov € um caso particular de processo estocdstico em que apenas o valor actual
da varidvel € relevante para prever o futuro, verificando-se assim a propriedade de Markov:

P[X; < el Xi(e),com i<t] = P[X; < e;| Xi—1(e)] (1.1)

Cadeia de Markov a 1-periodo

Quando o conjunto dos estados é finito ou infinito numeravel, ou seja, no caso em que o espago
de estados ¢ discreto, estamos perante uma cadeia de Markov. Sem perda de generalidade
podemos sempre considerar que E = N no caso em que E ¢ infinito e que E = {1,2,..., N}
se E tiver N elementos.

De acordo com [Esquivel, 2009], uma cadeia de Markov com espago de estados F, distribuigao
inicial (p;)icp e matriz de transicdo P = (psj)i jer, em que p;; representa a probabilidade de
transigao do estado i para o estado j, é, por definicao, uma sucessao (X, )nen de varidveis
aleatérias tais que se verificam as seguintes propriedades:

1. Para qualquer i € E tem-se que P[Xo =1i] = p;
2. Para quaisquer i, j € E e n € N verifica-se que P[X,,11 = j| X, = 1| = p;j

3. Para quaisquer n € N e ig, i1, ..., in—1,in,J € E, vale a condigao P[X,,+1 = j|Xo = i9, X1 =
ilv ~--7Xn—1 - in—th = 7/71] - P[Xn—i—l - j‘Xn - Zn]
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A propriedade (1) diz-nos que a sucessao (p; );er descreve a distribuicdo inicial. A propriedade
(2) diz que as probabilidades de transigao a 1-periodo sdo-nos dadas pelos elementos da ma-
triz P e a conjuncao das propriedades (2) e (3) é a denominada propriedade de Markov ja
enunciada anteriormente.

E de notar que uma consequéncia da interpretacao que damos a matriz P é que Vi € E
> jepPij = 1, ou seja, a soma dos elementos de cada linha é 1. Uma matriz que verifica esta
propriedade denomina-se matriz estocastica.

Na matriz de transicao de rating, ilustrada na Tabela 1.2, podemos verificar que nem sem-
pre a soma dos elementos de cada linha é 100%. No documento que disponibiliza a matriz,
[Moody’s, 2010], nao ¢é feita nenhuma referéncia a esta situacdo nem é dada qualquer in-
formagao que justifique este facto.

Cadeia de Markov a n-periodos

Dada uma matriz de transicdo a l-periodo, P = (p;;)ijcr, ¢ possivel obtermos uma ma-
triz a n-periodos, para qualquer n > 0, P"* = (p%)i,je g. Comecemos por convencionar que
P° = Idg = |aij]i jer, tal que a; = 1 para qualquer i € E e a;; = 0 para quaisquer i, j € E

eiFj.

Para podermos obter a probabilidade de transicao do estado ¢ para o estado j ao fim de
dois periodos, em que 7, j € F, temos de considerar todos os caminhos possiveis que con-
duzem de i para j. A probabilidade de transicdo do estado i para o estado j ao fim de dois
periodos é dada por,

2
p@(j) = pikDrs (1.2)
keE
correspondendo & soma de todas as probabilidades dos caminhos possiveis. Deste modo, a
matriz de transicao a 2-periodos é dada por,

PO =pxp (1.3)

em que no membro a direita na Equagao (1.3), o sinal x representa o produto usual de ma-
trizes.

E de salientar que no caso em que E é um conjunto infinito, a série da Equagao (1.2) é
convergente dado que D, pDikPkj < D pepPik < 1 uma vez que para k € E tem-se que
0<pr; <1

Podemos generalizar o resultado dado pela Equacgao (1.3) e dizer que para qualquer n > 2,

P" = P" = pi i (14)
keE

A demonstragao da Equagao (1.4) pode ser feita por indu¢do. Suponhamos que definimos
(n—1)

para qualquer n > 2 a matriz P"! = [pi] | com i,j € E. Assim, pelo produto usual de
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matrizes vem que,
_ _ -1 -1
P = PPl = PP = [p] sep com ply = Syep Pibyy = SrenPir i

As entradas da matriz P™ correspondem a probabilidade de, partindo do estado ¢ € E,
chegar ao estado j € E em n-periodos. Desta forma, para qualquer n > 0 e i,j € E tem-se:

Py = P[X,, = j|Xo = 1] (1.5)

A demonstragao da Equagao (1.5) pode ser feita por indugao, sendo possivel consulta-la com
todo o rigor em [Esquivel, 2009].

1.4 Medidas de Risco de Crédito

De acordo com [Jorion, 2007], para medir o risco de crédito de uma carteira é necessario fazer-
mos uma avaliacao das perdas esperadas devidas ao risco de crédito (expected credit losses),
ECL. A distribuigdo das perdas, P, devidas ao risco de crédito para um certo horizonte
temporal pode ser descrita como

em que N corresponde ao nimero de activos em carteira, C'E; é a exposigao ao crédito (credit
exposure) do activo i, r; representa a taxa de recuperacao (recovery rate) do activo i e d; é
definido de acordo com o exposto na Secgao 1.2. A ECL corresponde a média da distribui¢ao

P

)

N
ECL =E[P] =) E[CEi(1—r)d]
=0

Esta perda deve ser coberta por uma reserva de crédito (credit reserve) que é o montante que
se deve ter alocado como antecipacao a ECL.



1.4 Medidas de Risco de Crédito 11

Na Figura 1.2 apresentamos a distribuicao tipica das perdas devidas ao risco de crédito. Nor-
malmente este tipo de distribuicao é bastante enviesada e tem uma cauda esquerda pesada o
que significa que as grandes perdas ocorrem com baixa probabilidade.

Pardas devidas
a crédito

Figura 1.2: Distribuicao das perdas devidas a risco de crédito.

Durante os ultimos anos, as instituicoes financeiras tém desenvolvido modelos para medir o
risco das suas carteiras. A medida mais usada para quantificar o risco é o Valor em Risco
(Value-at-Risk), VaR, desenvolvida por Till Gudilmann nos finais dos anos 80, correspon-
dendo a um quantil da distribuigao das perdas. De acordo com [Embrechts, McNeil, Frey, 2005],
dado um nivel de confianca o € [0, 1], o VaR corresponde ao mais pequeno nimero [ tal que
a probabilidade da perda L exceder [ ndo é maior que (1 — «). Formalmente,

VaRy =inf{l € R: P(L>1)<1—a}

O VaR além de quantificar o risco é também usado para medir a perda inesperada de crédito
(unezpected credit loss), UCL, definida como a diferenga entre o quantil do VaR e a perda
esperada da carteira devido ao risco de crédito,

UCL = VaR(k) — ECL

em que VaR(k) corresponde ao k — ésimo quantil da distribuicao das perdas devidas ao risco
de crédito.
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Na Figura 1.3 ilustramos as perdas esperada e inesperada de crédito para um nivel de con-
fianca de 99%.

Frequency distribution

Unexpected
credit loss
at 999% level

| Expected
credit loss

Credit loss

Figura 1.3: Perdas Esperada e Inesperada de crédito. (Fonte: [Jorion, 2003])

1.4.1 Modelos

Existem véarios modelos para medir e quantificar o risco de crédito para carteiras de divida.
Os mais conhecidos sao: CreditMetrics, CreditRisk+, CreditPortfolio View e KMV. Seguida-
mente iremos descrever de uma forma sucinta cada um destes modelos apresentando os as-
pectos mais relevantes dos mesmos. O CreditMetrics, por ser o tema central da presente
dissertacao, é descrito detalhadamente no Capitulo 3.

CreditRisk+

O modelo CreditRisk+ foi desenvolvido em Outubro de 1997 pela Credit Suisse Financial
Products que aplicou ideias anteriormente utilizadas na area dos seguros. Este modelo foca-
se apenas no incumprimento (default) ignorando a migragao de rating e devido a sua fécil
implementacao torna-se um método atractivo computacionalmente.

De acordo com [Pereira, 2009], o método assume que:

e Para um instrumento de crédito, a probabilidade de incumprimento (default) num dado
periodo, ¢é igual em qualquer outro periodo;

e Para um instrumento de crédito, a probabilidade de incumprimento (default) é pequena;

e Para uma carteira com muitos instrumentos de crédito, o niimero de incumprimentos
(defaults) num dado periodo é independente do nimero de incumprimentos (defaults)
noutro periodo.
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Suponhamos que temos uma carteira com N instrumentos de crédito e que a probabilidade de
incumprimento (default) de cada activo no momento ¢t é p. O ntimero esperado de incumpri-
mentos (defaults) para a carteira, u, é 4 = Np. Partindo do pressuposto que os eventos de
incumprimento (default) sdo independentes e p é pequena, a probabilidade de ocorrerem n
incumprimentos (defaults) é dada pela distribuicao de Poisson,

e Hum

n!

Para mais detalhes sobre este modelo é aconselhada a leitura de
[Credit Suisse Financial Products, 1997].

CreditPortfolio View

O CreditPortfolio View foi desenvolvido por Wilson tendo sido implementado comercial-
mente pela McKinsey. Neste modelo as probabilidades de transicao de rating variam ao
longo do tempo, sendo condicionais ao estado da economia. Este modelo utiliza um indice
para descrever o estado da economia, indice este que é funcao de variaveis macro-econémicas
(a taxa de desemprego, as taxa de crescimento do PIB (Produto Interno Bruto), as taxas de
juro, as taxas de cambio, os gastos do governo e a taxa de poupanca agregada).

As probabilidades de transicao condicionadas sao estimadas como fungao deste macro-indice.
Através deste modelo é feita uma interligacao entre os factores econdmicos, a probabilidade
de (incumprimento) default e a migracao de rating, onde esta tltima é obtida por simulacao
da distribuicao de probabilidade de transicdo de rating condicionada. Contudo, sendo um
modelo condicional exige uma maior quantidade de dados relativos a incumprimentos (de-
faults) e migragao de estados para calibrar o modelo.

Para um estudo mais detalhado sobre este modelo aconselha-se a leitura de Wilson (1997a, b).

KMV

O modelo KMV foi desenvolvido pela KMV Corporation tendo como principal resultado
a chamada Frequéncia Esperada de Default (Ezpected Default Frequency), EDF, que corres-
ponde & probabilidade de incumprimento (default) para um dado emitente. Este modelo
recorre ao Modelo de Merton, [Merton, 1974], que iremos apresentar parcialmente no Capitulo
3, procedendo-se a estimacao da EDF', de acordo com o0s seguintes passos:

1. Estimar o valor de mercado dos activos da empresa e a respectiva volatilidade;

2. Calcular a distancia ao default (distance to default)* ;

4A distancia ao default, DD, é um ricio que mede a distancia ao default em termos da volatilidade dos

activos, o, tal que, DD = VEZ;V?* . Vo é o valor de mercado dos activos e D* é o ponto critico de default dado

por D* = STD — LgD, em que ST'D é a soma dos valores nominais das obrigagoes de curto prazo e LTD é a
soma dos valores nominais das obrigagdes de longo prazo. Existe flexibilidade nos conceitos de curto e longo
prazos, embora muitos autores considerem que curto prazo corresponde ao periodo de um més a um ano e

longo prazo corresponde a periodos superiores a 3 anos.
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3. Obter a partir da distancia ao default (distance to default) a probabilidade de incumpri-
mento (default).

Pelo modelo KMV ¢ feito um aprecamento do crédito da empresa, considerando-a como uma
opcao® de compra.

Nesta seccao apresentdmos os principais modelos utilizados na gestao do risco de crédito.
Estes modelos parecem ser bastante diferentes entre eles, contudo, vérios estudos compara-
tivos tém mostrado que, quando implementados com parametros consistentes, os resultados
sao bastante semelhantes.

5Uma opgéo é um contrato que dé ao comprador o direito, mas néo a obrigacio, de comprar ou vender um
activo subjacente a um certo prego de exercicio e numa determinada data. Para ter esse direito, o comprador
paga um prémio ao vendedor que por sua vez tem a obrigacao de comprar ou vender ao prego de exercicio
caso o comprador exerca o seu direito.
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Capitulo 2
Obrigacoes

As obrigagoes (bonds) sao instrumentos de divida de longo prazo representando uma respon-
sabilidade contratual por parte de um emitente. O comprador de uma obrigacdo empresta
dinheiro ao emitente que, por sua vez, concorda em reembolsar o montante investido numa
data estabelecida, normalmente na maturidade da obrigacao, ou seja, no término do contrato
e, eventualmente, pagar um juro periédico, o cupao.

Os titulos de divida sao instrumentos mais conservadores de investimento do que as acgoes,
apresentando varias vantagens para o investidor tais como seguranca e retorno previsivel. O
investimento em obrigacoes é considerado mais seguro do que em accoes dado que em termos
de exigibilidade de créditos em caso de liquidagao, os obrigacionistas, ou seja, os detentores
de obrigactes, estdao em primeiro lugar em relacao aos accionistas. Assim, em caso de faléncia
de uma entidade emitente os obrigacionistas sao os primeiros a serem reembolsados e s6 no
caso de haver capital excedente é que este serd distribuido pelos accionistas.

As obrigagoes sao consideradas titulos de renda fixa (fized-income securities) uma vez que,
de uma forma geral, os pagamentos dos cupdes e o reembolso do montante investido sao
estabelecidos no momento da compra da obrigacao e fixados para a vida da mesma. No
momento da aquisi¢ao deste tipo de instrumentos, o comprador sabe exactamente os futuros
fluxos de caixa (cash flows) que ird receber por comprar e manter a obrigagdo até & ma-
turidade, ao contrario dos accionistas que nao sabem o valor dos dividendos nem a data
em que serao pagos. Os pagamentos dos cupoes serao recebidos em intervalos especificos e
pré-estabelecidos até a maturidade, exceptuando o caso em que possa existir incumprimento
(default) do emitente. Contudo, caso o comprador decida vender a obrigacdo antes desta
atingir a maturidade, o montante que ird receber dependera do preco da obrigacao naquele
momento, que é fungao do valor da taxa de juro associada ao respectivo nivel de risco.

Uma caracteristica fundamental de uma obrigagao é a natureza do seu emitente. De uma
forma geral podemos agrupar os emitentes de obrigacoes em trés grupos: governos, empresas
e instituicoes supranacionais. No caso de uma obrigagao ser emitida por um governo é de-
signada por divida soberana (government bonds) e no caso de ser emitida por uma empresa
¢ designada por divida corporativa (corporate bonds). Por outro lado, se uma obrigacao for
emitida por instituigoes supranacionais, como o Banco Europeu de Investimentos ou bancos
mundiais, é designada por divida supranacional.
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O mercado onde sao transacionadas obrigagoes divide-se em mercado primario e mercado
secundario. O mercado primdrio é aquele em que as entidades emitentes procedem a emissao
dos titulos, isto é, & sua colocagao junto dos investidores. Por conseguinte este segmento
engloba as operacoes relativas a primeira transacgao das obrigagoes. Por sua vez, o mercado
secundario é aquele onde tém lugar todas as transaccoes posteriores & do mercado primério,
ou seja, é no mercado secundario que se encaminham todas as ordens de compra e de venda
em momento posterior a emissao das obrigagoes.

As Obrigagtes tém véarias caracteristicas particulares que as distinguem dos outros instru-
mentos financeiros. Entre elas destacamos o Valor Nominal ou Facial, a Taxa de Cupao,
o Rating, a Rendibilidade (Yield), a Duracao (Duration) e a Convexidade. Nas seccoes
seguintes apresentamos uma descri¢ao de cada umas das caracteristicas mencionadas seguindo
[Pinho and Soares, 2007] e [Hull, 2003]. Para exposi¢oes genéricas e completas destes con-
ceitos pode consultar-se [Beaumont, 2004] e [Jones, 1998]. Apresentamos também as férmulas
de aprecamento de obrigacoes, e fazemos referéncia as taxas forward bem como ao método
de Bootstrap. Na Seccao 2.9 expomos as principais modalidades das obrigagoes.

O investimento em obrigacoes tem, em geral, um risco inferior as acgoes, contudo, existem
alguns riscos associados como o risco de mercado, o risco de crédito, o risco de reinvesti-
mento, o risco de inflacao, o risco de liquidez e o risco cambial. Na Seccao 2.10 explicamos
sumariamente cada um dos tipos de risco mencionados.

2.1 Valor Nominal ou Facial

O Valor Nominal ou Facial corresponde ao valor sobre o qual incide a taxa do cupao. O valor
nominal de uma obrigacao pode, ou nao, coincidir com o seu valor de transacgao, ou seja,
com o valor pelo qual a obrigacao é efectivamente transaccionada em mercado secundério.
Sempre que se verifica o primeiro caso dizemos que uma obrigacao esta valorizada ao par.
Por outro lado, se o valor de transaccao for inferior ao valor nominal dizemos que a obrigacao
estd a desconto, enquanto que se for superior dizemos que a obrigagao estd a prémio.

O Valor de Subscricao ou Preco de Emissao corresponde ao valor pelo qual as obrigacoes
sao adquiridas no mercado primério. Mais uma vez este valor nem sempre coincide com o
valor nominal da obrigagdo. Desta forma, a emissdo é ao par quando o preco de emissao
coincide com o valor nominal, sendo acima do par quando o preco de emissao é superior ao
valor nominal e abaixo do par quando o preco de emissao é inferior ao valor nominal.

Na data de término do empréstimo, o detentor do titulo recebe o Valor de Reembolso,
que corresponde ao capital que é restituido ao obrigacionista. Normalmente o reembolso
efectua-se na maturidade da obrigacao, existindo contudo situacées de reembolso antecipado
e situacgOes em que nunca se efectua o reembolso, como é o caso das obrigagoes perpétuas.
Apresentamos uma pequena descrigao deste tipo de obrigagdes na Seccao 2.9. Analogamente
ao caso da emissao descrito anteriormente, dependendo do valor de reembolso ser igual, supe-
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rior ou inferior ao valor nominal da obrigacao, dizemos que o reembolso poder-se-a efectuar,
respectivamente, ao par, acima do par e abaixo do par.

2.2 Taxa de Cupao

Durante o tempo de vida da obrigacao o emitente pode comprometer-se a pagar juros
periddicos ao obrigacionista entre a data de emissao da obrigacao e a data em que ¢é efectuado
o reembolso. Tal como j& mencionado, estes juros periédicos sao designados de cupdes, e po-
dem ser pagos anualmente ou com uma frequéncia diferente da anual, geralmente semestral.
O seu montante, C', corresponde a uma percentagem do valor nominal, VN, ou seja,

C=i VN (2.1)

em que ¢ corresponde a taxa de cupao.

A taxa de cupao pode ser fixa ou varidvel. No primeiro caso, a taxa de cupao é fixada no
momento do contrato e mantem-se inalterada durante toda a vida da obrigagao. No segundo
caso, a taxa de cupao serd ajustada, as taxas de mercado, nas datas de pagamento do mesmo.

Taxas de Cupao Zero

As taxas de cupao zero (zero-coupon rates) para um periodo t sdo as taxas aplicadas a um
investimento que comece hoje e tenha a duracgao de ¢ periodos e em que todos os juros e valor
nominal sao pagos no fim do periodo ¢, ndo existindo pagamentos intermédios. Estas taxas
correspondem as taxas de rendibilidade geradas por obrigacoes de cupao zero (zero coupon
bonds) que sdo obrigacoes emitidas sem cupoes a serem pagos durante o tempo de vida das
mesmas. Nestas circunstancias o comprador compra a obrigacao a desconto, ou seja, paga
menos que o valor ao par e recebe o valor facial na maturidade, isto é, o valor de reembolso
coincide com o valor facial. A diferenca entre estes dois valores gera a taxa de retorno efectiva.

A maioria das taxas que sdo observadas directamente no mercado, ndo sao de cupao zero.
Contudo, existe um método recursivo, o método de Bootstrap, que permite obter taxas de
cupao zero a partir dos precos de mercado das obrigacoes. Este método serd explicado no
decorrer deste capitulo, na Secgao 2.6.

2.3 Aprecamento de Obrigacgoes

O preco tedrico de uma obrigacao pode ser calculado como o valor actual de todos os fluxos
de caixa que o seu detentor recebe usando taxas de cupao zero apropriadas como taxas de
desconto. Deste modo, o preco de uma obrigacao corresponde ao valor actual de todos os
pagamentos.

Suponhamos que temos uma obrigacao com valor nominal de 100 u.m., com uma taxa de
cupao semestral fixa de 4% (taxa anual) e de maturidade 3 anos. Consideremos também que
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r(0,4) designa a taxa em vigor (spot) de cupao zero com capitalizagao continua para o mo-
mento i, com i = {0.5, 1, 1.5, 2, 2.5, 3}. Para calcularmos o valor actual do primeiro cupao de
2 u.m. (taxa de cupao x valor nominal/frequéncia do cupao = 0.04 x 100/2) descontamo-lo
a taxa r(0,0.5); para calcularmos o valor actual do segundo cupao de 2 u.m. descontamo-lo
a taxa r(0, 1) e assim sucessivamente. Deste modo, o preco teérico desta obrigacao é dado por,

26—7‘(0,0.5)><0.5 + 26—7"(0,1)><1 + 2€—T(0,1.5)><1.5 + 26—7‘(0,2)><2 + 26—T(0,2.5)><2.5 + 102€—T(0,3)><3

Genericamente, e considerando P(7T") o preco de uma obrigagao com maturidade 7', temos,

T-1
P(T) =Y cVNe "O0X L YN (1 4 ¢)e " ODXT (2.2)
t=1

em que,

e ¢ é dado por taxa de cupao/frequéncia do cupao;
e VN é o valor nominal;
r(0,t) corresponde & taxa em vigor (spot) de cupao zero para t periodos.

Se, em vez de ser aplicada a capitalizacao continua, r(0,¢) for aplicada com uma frequéncia
de capitalizacao de t vezes por ano, a Equagao (2.2) de aprecamento de obrigacoes é reestru-
turada para a Equacao (2.3) seguindo as mesmas designagoes para ¢, VN e r(0,t).

VN VN(1+-c)
PO =2 o0y T aT o) (2:3)

Para obrigacoes cuja taxa de cupao seja varidavel, exprimimos o valor actual do seu preco,
P(T), através da relagao,

T
(14 1) cV N - spread
P(T)=VN - 24
T =VN- G501 1+t A+7(0,0)F (24)

em que c¢; designa a taxa de cupa@o para o periodo 1 e ¢, VN e r(0,t) assumem as mes-
mas designagoes das expressas na Equagao (2.3).

As alteragoes nas taxas em vigor (spot) interferem inversamente nos pregos das obrigagoes,
ou seja, um aumento nas taxas em vigor (spot) provoca um declinio nos pregos das mesmas.
De acordo com [Jones, 1998], a quantidade exacta desse declinio depende da maturidade e do
cupao da obrigacdao. Segundo o autor, um principio importante é o de que quando estamos
perante uma mudanga nas taxas em vigor (spot), as mudangas nos pregos das obrigacoes sao
directamente proporcionais ao tempo de vida das mesmas até & maturidade. Assim, com
as mudangas nas taxas em vigor (spot), os precos de obrigacoes de maturidades mais longas
estao expostos a mais mudancas do que os precos de obrigagoes de maturidades mais curtas.
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Tal como a maturidade, o cupao de uma obrigagao também interfere na alteracao do preco
provocada por mudancas nas taxas em vigor (spot). Uma obriga¢ao com um cupao mais alto
sofrerd menos flutuagdes no que diz respeito ao preco do que uma obrigagdo que tenha um
valor de cupao de juros mais baixo.

Yield

A rendibilidade (yield) corresponde a taxa de retorno do investimento, dando aos obriga-
cionistas uma nogao da rendibilidade da obrigacao na qual investiram. Mais formalmente,
a rendibilidade (yield) é a taxa de desconto que iguala os fluxos de caixa de uma obrigagao
ao seu valor de mercado. No caso do exemplo anteriormente apresentado, e considerando a
Equagao (2.2), se denominarmos a rendibilidade (yield) por y vem que,

26—y><0.5+26—y><1+26—y><1.5+2€—y><2+26—y><2.5+1026—y><3:VM

em que VM designa o valor de mercado da obrigagao em causa. Para resolver esta equacao
nao linear podemos recorrer ao método Newton-Raphson' que é exposto com todo o detalhe
em [Santos, 2002].

Genericamente, e considerando as denominagoes ja apresentadas anteriormente, a rendibili-
dade (yield) de uma obrigacao é obtida através da Equagao (2.5),

T-1
Y VNe ¥ + VN1 +c)e ¥ =VM (2.5)
t=1

No caso em que a rendibilidade (yield) nao é aplicada a uma capitalizacao continua, o pro-
cesso € andlogo com as devidas alteragoes.

2.4 Duration

Embora a maturidade seja considerada a medida principal quando pensamos no tempo de
vida de uma obrigacgao, ela foca-se apenas no reembolso do investidor na data de vencimento
do contrato. Se pensarmos, por exemplo, em duas obrigagdes com maturidade de 15 anos, em
que uma tem um valor de cupao de 7% e a outra de 17%, podemos verificar que, em termos
econdémicos, estas obrigacoes, apesar de apresentarem a mesma maturidade, nao apresentam
a mesma rendibilidade. Tal situacao deve-se ao facto do investidor ter ganhos maiores, a nivel
de juros, com a obrigacdo de cupao 17% e consequentemente um reembolso do seu investi-
mento mais cedo. Com o intuito de colmatar esta lacuna da maturidade, Frederick Macaulay
desenvolveu, na década de 50, o conceito de duragao (duration) que combina as propriedades
da maturidade e do cupao.

'Para resolver equacbes ndo lineares recorrendo ao método de Newton-Raphson comeca-se com uma

estimativa yo da solugdo e produz-se sucessivamente estimativas melhores y1,y2,¥ys,... usando a férmula

Yirl = Yi — ff,(&)), em que f'(y) representa a derivada parcial de f em relagao a y.
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Suponhamos que uma obrigagao tem fluxos de caixa ¢; no instante ¢, em que 1 < ¢t < T.
O prego P e a rendibilidade (yield) y com capitalizacao continua, sdo, como j& vimos rela-
cionados da seguinte forma:

T
P = the_yt (26)
t=1

A duragao (duration), D, de uma obrigagao é definida por,

T
1 _
D = B ;_1 tege™ Yt (2.7)

A Férmula (2.7) pode ser reescrita da seguinte forma:

D=3 4% (2.5)
t=1

Como podemos constatar, o termo L];yt corresponde ao racio entre o valor actual do fluxo de
caixa da obrigagdo no momento ¢ e o pre¢o da mesma. Por conseguinte, a duracao (duration)
mede a maturidade média ponderada dos fluxos de caixa de uma obrigacao, baseada no valor
actual dos mesmos. Podemos entao dizer que a duragao (duration) corresponde ao nimero
de anos necessarios para recuperar totalmente o valor de compra de uma obrigacao, dados os
valores actuais dos seus fluxos de caixa.

Vejamos agora porque é que a duragao (duration) é uma medida tao popular e extensa-
mente utilizada. Derivando a Equagao (2.6) em ordem a y obtemos,

OP I
_ = — Z Ctteiyt (29)
9y t=1

e pela Equacgao (2.7) concluimos que,

or =—PD (2.10)
dy

Se houver um pequeno deslocamento paralelo na curva da yield (yield curve)?, em que to-
das as taxas de juro aumentem uma pequena quantidade, dy, as rendibilidades de todas as
obrigagdes também aumentarao dy. A Equacdo (2.11) mostra-nos que o preco das obrigagoes
aumenta oy onde,

5P

— =—-PD 2.11
5 (211)

2A curva da yield (yield curve) é a representacio grafica da estrutura temporal de taxas de juro que consiste
num conjunto de taxas de juro em vigor (spot) para investimentos de diferentes maturidades e pertencentes a
mesma classe de risco.
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ou, de forma equivalente,

5P
— = —Ddy (2.12)

A Equagao (2.12) é a equagao chave inerente ao conceito da duragao (duration), mostrando
que a variagao percentual no prego de uma obrigagao é aproximadamente igual a sua duragao
(duration) multiplicada pelo incremento no deslocamento paralelo na curva da yield (yield
curve).

A duracao (duration) é uma medida importante quando pensamos no investimento em obrigagoes,
captando a sensibilidade dos precos face a mudancas das taxas de juro associadas ao nivel de
risco. Além disso, é utilizada como uma medida para gerir o risco inerente ao investimento
em obrigagoes. Quanto mais alta for a duragdo (duration) de uma obrigacdo maior serd o
risco associado a mesma, uma vez que, maior serd o nimero de anos necessirio para recu-
perar totalmente o seu valor de compra. Como consequéncia, aumentam as probabilidades
de, nesse periodo, a entidade emitente vir a perder as suas capacidades de crédito.

De acordo com o exposto em [Jones, 1998], a duracao (duration) é directamente propor-
cional a maturidade, contrariamente ao que se passa com o valor do cupao, relativamente
ao qual mantem uma proporcionalidade inversa. Contudo, & medida que os pregos aumen-
tam, verificamos um aumento na duragao (duration). Dada uma mudanga na curva da taxa
de juro, a variacao percentual dos precos de uma obrigacao é directamente proporcional a
duracao (duration).

Modified Duration

Se y for aplicada com uma capitalizacdo anual, pode ser demonstrado que a relagdo aproxi-
mada expressa na Equac@o (2.11) torna-se na Expressao (2.13):

PDody
1+y

5P = (2.13)

Genericamente, se y for aplicada com uma frequéncia de capitalizacdo de m vezes por ano,
temos,

PD¢
op=———"7 (2.14)
1+ 2
A varidvel D* definida por,
D
D* = 7 (2.15)
1+

é conhecida como a modified duration de uma obrigagdo. Assim, quando y é capitalizada a
uma frequéncia de m vezes por ano, a relagao da duragao (duration) é simplificada para,
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5P = —PD*5y

Desta forma, a modified duration é uma medida que pode ser utilizada para o calculo da
variagao percentual do prego de uma obrigagao, dada a variagao percentual na rendibilidade
(yield) da mesma.

2.5 Convexidade

Como vimos na seccao anterior, para um pequeno deslocamento paralelo na curva da yield
(yield curve), as alteragoes verificadas no valor de uma obrigagdo dependem exclusivamente
da sua duragao (duration). Contudo, para médios e grandes deslocamentos paralelos na curva
da yield (yield curve), existe outra medida de extrema importancia designada de convexi-
dade. Deste modo, a convexidade é, tal como a duragao (duration) uma medida utilizada
para aferirmos o grau de exposigao das obrigagdes a flutuagdes na curva da yield (yield curve).

A convexidade, C', de uma obrigagao é definida por,

_16°P ST ctPe v

= pa7 - (2.16)

com as designacoes das variaveis ja referidas anteriormente.

Segundo [Jones, 1998], a convexidade é tanto maior quanto menor for o cupao, maior for
a maturidade e menor for a rendibilidade (yield) de uma obrigagao. Assim, se uma obrigagao
apresentar valores elevados de convexidade estao implicitas grandes variagoes na duragao
(duration) o que implica imprecisoes na previsao das variagoes do preco da mesma.

Quando a convexidade é tida em linha de conta no que respeita a variacao percentual dos
pregos, pode ser demonstrado que a Equagao (2.11) é reescrita da seguinte forma:

5P 1 )
— = —Déy + 5C(5y)

Ao entrar em linha de conta com a duragao (duration) bem como com a convexidade, uma
empresa pode imunizar-se contra deslocamentos paralelos relativamente grandes por parte da
curva da yield (yield curve), no entanto, ainda estard exposta aos deslocamentos nao paralelos.

2.6 Método de Bootstrap

O método de Bootstrap, €, como ja referimos anteriormente, um método a partir do qual é
possivel obter taxas de cupao zero através dos precos observados de mercado das obrigagoes.
E um procedimento recursivo que considera uma amostra de obrigacoes, de forma a que
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exista, idealmente, para cada geracao de fluxos de caixa uma obrigacao que atinja a ma-
turidade. Detalhamos o modo de obtencao das taxas de cupao zero utilizando este método
através de um exemplo.

Consideremos os dados da Tabela 2.1 em que se supGe que as taxas de cupao zero sao apli-
cadas a uma frequéncia semestral.

Tabela 2.1: Dados para aplicacao do Método de Bootstrap.

Obrigacao | Tempo para a maturidade | Taxa do cupao | Valor Nominal | Preco
(anos) (%) (um.) (um.)

1 0.50 0 100 96.4

2 1.0 0 100 92.8

3 1.5 6 100 97.5

4 2.0 10 100 103.5

Dado que as duas primeiras obrigagoes tém cupao zero, os seus precos permitem calcular
directamente as taxas de cupao zero a 0.50 e 1 anos. Para tal basta igualar o preco ao valor
actualizado dos fluxos de caixa, tal que,

VN
R T (2.17)

com t € {0.50,1.0} e em que VN corresponde ao valor nominal e r(0,%) corresponde a taxa
de cupao zero para t periodos.

Assim, para a primeira obrigagdo temos,

100

96.4 = =
1+ (0,050)0%0 ~ "

0,0.50) = 7.608% (2.18)

Procedendo de forma andloga para a obrigacao 2, obtemos a taxa de cupao zero para 1 ano
r(0,1.0) = 7.759%. Para as restantes maturidades as taxas de cupao zero nao sao observéveis
directamente uma vez que apenas dispomos de obrigagoes com cupao diferente de zero. Deste
modo, comegamos pela obrigagao com a maturidade mais curta e assim sucessivamente por
ordem crescente de tempo para a maturidade, igualando o preco ao valor actualizado dos
fluxos de caixa. Assim, para obtermos a taxa de cupao zero para a proxima maturidade, ou
seja, para 1 ano e 6 meses, usamos as taxas ja calculadas, da seguinte forma:

3 3 103

97.5 =
(11 7.608%)950 T (1 +7.759%)10 " (14 1(0,1.5))15

= r(0,1.5) = 7.958%

Analogamente obtemos a taxa de cupao zero para dois anos,
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5 5 5 105
103.5 = 2.19
(14 7.608%)050 © (1+7.750%)10 T (14 7.958%)15 | (14 1(0,2.0))20 (2.19)

= 7(0,2.0) = 8.264%

Desta forma obtemos as taxas de cupao zero para todas as maturidades, que resumimos na
Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Taxas de cupao zero obtidas pelo Método de Bootstrap.

Maturidade | Taxa de cupao zero (%)
(n) para o n-ésimo periodo
0.5 7.608%
1.0 7.759%
1.5 7.958%
2.0 8.264%

Caso quisessemos calcular taxas de cupao zero para outras maturidades, por exemplo, 0.75,
podiamos recorrer a uma interpolacao linear entre os dados das maturidades disponiveis, que
neste caso seriam 0.5 e 1.0 .

Para taxas aplicadas a uma capitalizacao continua o processo é andlogo com as devidas
alteracoes, sendo possivel consultar um exemplo em [Hull, 2003].

2.7 Taxas Forward

As taxas de juro a prazo® (forward) sdo taxas esperadas hoje para comecarem a ser aplicadas
numa determinada data futura e durante um certo periodo de tempo.

A taxa forward, f(t,T), representa a taxa esperada hoje para comegar a ser aplicada no
instante ¢, cuja maturidade é ' — ¢ em que (¢ > 0) e (T > t). Esta taxa é calculada a partir
das taxas em vigor (spot) de cupao zero para t periodos, r(0,t), tal que,

(14 70,01+ f&,T)7D =[1+r0,T)]"

Consequentemente temos que:

_ o/ [0, )T
ft,7)= "% Trr" -1 (2.20)

3Procuramos a traducdo para portugués de taxa forward, contudo verificimos que nio existe consenso
quanto a sua tradugao. Deste modo, usaremos a terminologia em inglés, contudo, apresentamos uma tradugao
deste conceito seguindo [Barreto, 1996].
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2.8 Rating

Como vimos no Capitulo 1, existem agéncias de rating que classificam os emitentes de
obrigacoes de acordo com a sua qualidade de crédito. Segundo [Pinho and Soares, 2007],
as agéncias de rating baseiam-se no nivel de risco do sector da actividade, no posicionamento
da empresa no mercado, na rendibilidade da empresa, na sua situacao financeira e na quali-
dade da sua gestao para atribuirem uma classificacao as empresas ou governos, o rating, que
permite graduar o risco das diferentes emissoes de titulos de divida, dando uma percepc¢ao da
capacidade de solvéncia dos emitentes. Deste modo, o rating de um emitente é um indicador
da capacidade de cumprimento das suas responsabilidades, dando a conhecer o seu nivel de
risco de crédito.

O rating de um emitente relaciona-se inversamente com a taxa de cupao das obrigacoes
emitidas pelo mesmo. Quanto pior for o rating associado & entidade emitente maior sera
a taxa de cupao proposta aos investidores. Tal situacao deve-se ao facto de existir maior
probabilidade do emitente nao honrar as responsabilidades assumidas, ou seja, existe uma
maior probabilidade de incumprimento (default). Assim, para estimular os investidores, as
entidades com baixo rating (speculative grade) propéem um valor alto de cupao.

2.9 Modalidades

No momento da emissao das obrigagoes sao fixadas as caracteristicas destas, tais como, a
forma de amortizacao do capital, a taxa de cupao e periodicidade do mesmo, caso nao se
tratem de obrigagoes de cupao zero. Atentendo as especificidades da emissao bem como o
tipo da instituicao ou entidade emitente, as obrigacoes podem assumir varias modalidades.
Alguns exemplos sao apresentados de seguida, de acordo com [Pinho and Soares, 2007].

e Euro Obrigacgoes - sao obrigagoes que estao disponiveis para investidores interna-
cionais, podendo ser emitidas por empresas industriais, bancos, sector piblico ou orga-
nizagoes supranacionais;

e Junk Bonds - correspondem as obrigacoes emitidas por instituigoes ou entidades com
um rating reduzido, o que lhes confere um nivel elevado de risco. Podem ser emitidas,
por exemplo, por empresas com problemas financeiros ou empresas que estejam num
mercado particularmente competitivo ou volatil;

e Obrigacoes Classicas - correspondem as obrigagoes de taxa fixa. No momento de
emissdo ¢é fixada a taxa de cupao que se mantém inalterada durante o tempo de vida
da obrigacao;

e Obrigacoes com Warrants - conferem aos obrigacionistas o direito de comprarem
um certo nimero de accoes do seu emitente a um certo preco pré-estabelecido e num
determinado periodo de tempo;

e Obrigacoes Convertiveis - conferem ao seu detentor o direito de as converter num
determinado nimero de acgoes do seu emitente durante um certo periodo de tempo e
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sob certas condigoes pré-estabelecidas;

Obrigacoes Cupao Zero - correspondem as obrigagoes cujo cupao é nulo. O valor
de remuneracao corresponde ao juro implicito na diferenca entre o preco de emissao e
o valor do reembolso;

Obrigacoes de Empresas - correspondem as obrigacoes emitidas por empresas co-
tadas ou nao-cotadas, com o objectivo de, eventualmente, expandir o seu negécio;

Obrigacoes do Tesouro - correspondem as obrigagoes emitidas por um Estado;

Obrigacoes Garantidas - correspondem as obrigacoes em que existe uma terceira
entidade (um Estado, uma Empresa,...), que, caso o emitente nao pague o valor de
reembolso ou os cupoes acordados, se responsabiliza pelo pagamento ao obrigacionista;

Obrigacoes Hipotecarias - conferem aos seus detentores o direito de precedéncia em
relagao aos outros credores no que diz respeito ao reembolso do capital e ao pagamento
de juros;

Obrigacoes Indexadas - correspondem as obrigacoes de taxa varidavel. A cada data
de recebimento do cupao, verifica-se um ajuste da taxa de cupao as taxas de mercado;

Obrigacoes Nao Garantidas - correspondem as obrigacoes em que o pagamento do
valor de reembolso e dos cupoes é unicamente da responsabilidade do emitente e da sua
capacidade de crédito;

Obrigacoes Participantes - conferem aos seus titulares o direito de uma remuneracgao
adicional em termos de juro adicional ou prémio de reembolso. O montante da remu-
neracao adicional depende dos lucros obtidos por parte do emitente e é calculado pela
aplicacao de uma percentagem ao lucro total ou parcial;

Obrigacoes Perpétuas - correspondem as obrigagoes em que nao existe um prazo de
término de contrato. O capital nunca é amortizado, vencendo juros eternamente;

Obrigacoes Subordinadas - correspondem as obrigagoes cujo pagamento do cupao
bem como o reembolso de capital, estao subordinados ao pagamento das restantes
dividas do emitente caso este entre em faléncia.

2.10 Riscos

De acordo com o exposto anteriormente podemos constatar que o investimento em obrigacoes
envolve varios riscos entre eles o risco de mercado, o risco de crédito, o risco de reinvestimento,
o risco de inflagdo, o risco de liquidez e o risco cambial. Seguidamente apresentamos uma
explicagdo sumaria de cada um dos tipos de risco mencionados e a forma como condicionam
o investimento em obrigagoes, seguindo [Fabozzi, 2005].

Risco de Mercado

Como j4 referimos anteriormente, o preco de uma obrigagdo move-se em sentido oposto as
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mudancas nas taxas em vigor (spot), ou seja, quando as taxas em vigor (spot) aumentam os
precos diminuem e vice-versa. Para um investidor que pretenda manter uma obrigagao até a
maturidade, uma mudanga no preco desta nao é um problema. Contudo, para um investidor
que queira vender a obrigagao antes da maturidade, um aumento das taxas em vigor (spot)
reflectir-se-4 numa perda de capital. Este risco corresponde ao risco de taxa de juro ou risco
de mercado e é um dos maiores riscos que um obrigacionista enfrenta quando investe em
obrigacoes. Para controlarmos este tipo de risco é necessario quantificid-lo, sendo a duragao
(duration) a medida usualmente utilizada para esse efeito.

Risco de Crédito

O risco de crédito corresponde ao risco da entidade emitente nao cumprir com as respon-
sabilidades assumidas, ou seja, ndo pagar os cupdes e/ou nao reembolsar o investidor na
maturidade da obrigacao. Este cendrio normalmente é o resultado da entidade emitente en-
trar em faléncia originando incumprimentos (defaults).

Risco de Reinvestimento

Normalmente os fluxos de caixa (cash flows) recebidos pelo detentor de uma obrigacao sao
reinvestidos. Contudo, o reinvestimento estara sujeito as taxas de juro da altura que, caso
sofram uma descida, impedirao que os fluxos de caixa (cash flows) sejam reinvestidos a taxa
inicial. Este tipo de risco é maior para obrigagdes com maturidades mais longas, uma vez
que, nesse caso, existe uma maior probabilidade de mudancas nas taxas de juro.

E de notar que o risco de reinvestimento é oposto ao risco de mercado. Enquanto que o
risco de reinvestimento corresponde ao risco das taxas de juro descerem, o risco de mercado
corresponde ao risco das taxas subirem o que resulta numa descida dos pregos das obrigacdes.

Risco de Inflacao

Caso a inflacdo seja acima do esperado, penalizard o investidor que recebe um fluxo de
caixa (cash flow) fixo naquela moeda. Dado que as taxas de juro reflectem a taxa de inflacao
esperada, as obrigagoes de taxa varidvel estao expostas a um risco de inflagao menor que as de
taxa fixa. Tal situacao deve-se ao facto de numa obrigacao de taxa varidvel a taxa de cupao
ser ajustada a taxa de mercado nos momentos de pagamento enquanto que, nas obrigagoes
de taxa fixa o cupao é fixo durante toda a vida da obrigacao.

Risco de Liquidez

O risco de liquidez surge nos casos em que o investidor possui uma obrigacdo até a ma-
turidade mas pretende reavalid-la periodicamente. Deste modo, a obrigagdo é reavaliada no
portefolio baseada no seu valor actual de mercado que pode ser bastante dispar do valor
de compra. Quanto menos liquidez tiver uma obrigacao, maior serd a variacdo dos precos
de compra (bid) obtidos pelos investidores. Por conseguinte, poderd haver uma limitacao
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de profundidade* existente entre preco de compra/preco de venda (bid/ask) influenciando a
eficiéncia de execucao de ordens de compra/venda da obrigagao.

Risco Cambial

Uma obrigagao cujos pagamentos ocorram numa moeda estrangeira, tem fluxos de caixa
(cash flows) desconhecidos na moeda doméstica dado que estes na moeda doméstica sao de-
pendentes das taxas de juro estrangeiras no momento em que os pagamentos sao efectuados.
Por exemplo, se um investidor portugués possuir uma obrigagao cujos pagamentos serao feitos
na moeda Japonesa, (Iene), e caso o Iene desvalorize relativamente ao Euro, o investidor vera
o seu reembolso em euros ser reduzido. Contudo, caso o Iene valorize relativamente ao Euro
o investidor beneficia pois o seu reembolso em euros serd aumentado.

4De acordo com [Lawrence, 2000], a profundidade de mercado é determinada pela sua capacidade de ab-
sorver a compra ou a venda de um grande montante em unidades monetarias de um titulo em particular.
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Capitulo 3

CreditMetrics

Neste capitulo apresentamos a metodologia proposta pela J.P. Morgan em 1997, o Credit-
Metrics, para a gestao do risco de crédito de uma carteira de divida. Mostramos também
como, através do Modelo de Merton, se obtém o ponto critico a partir do qual uma firma
sofre incumprimento (default). O Modelo de Merton é determinante para a teoria inerente
ao CreditMetrics na medida em que sugere que o incumprimento (default) de uma firma é
funcédo do valor subjacente da mesma.

Segundo [JP Morgan, 1997] o CreditMetrics tem por objectivo avaliar o risco inerente a uma
carteira de divida devido a mudancas no valor desta causadas por alteragoes na qualidade
de crédito da contraparte. Sao incluidas mudancas provocadas por alteragoes no rating dos
emitentes ou por possiveis eventos de incumprimento (default).

De acordo com [Saunders and Allen, 2002] o CreditMetrics foi apresentado como uma me-
dida de VaR para a avaliacao do risco de instrumentos de crédito como as obrigagoes e os
empréstimos dando uma de varias respostas possiveis a pergunta: Se o proximo ano for um
ano mau quanto perderei na minha carteira de divida?

Através do CreditMetrics estimamos as potenciais perdas subjacentes a uma carteira de
divida num certo horizonte temporal, normalmente um ano, e para um dado nivel de con-
fianca. Dado que esta medida de VaR tem em linha de conta as caracteristicas especificas
dos instrumentos de crédito, é designada por Credit VaR.

3.1 Modelo de Merton

No Modelo de Merton, uma firma tem uma estrutura de capital simples em que o valor dos
activos no momento ¢, V;, é dado por:

Vi=5+PF

onde S; representa o valor das acgoes da firma no momento ¢t e P; é o valor de mercado no
momento ¢ de um instrumento de divida de cupao zero, com valor facial I’ e que matura no
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momento T'.

Segundo Merton, o retorno logaritmico normalizado, r, dos activos de uma firma é tal que,

2
In gt — (u— %)t

o/t

r

~ N(0,1) (3.1)

onde, Vj é o valor dos activos da firma no instante inicial (¢ = 0), u é a taxa de retorno e o
é a volatilidade.

Para um melhor enquadramento deste resultado vamos definir alguns conceitos como Pro-
cesso Browniano, Processo de Ito, a Férmula de Ito, desenvolvida pelo Matematico Kiyosi It6
em 1951, e Movimento Browniano Geométrico. Apresentamos também outras definigbes que
sao fulcrais para a compreensao dos conceitos atras mencionados. Como apoio bibliografico
para as defini¢oes que se vao seguir, recorremos a [Oksendal, 2000].

Em mercados eficientes! assume-se que os precos dos activos seguem um Processo de Markov.
As previsoes para o futuro sdo incertas e como tal tém de ser expressas em termos de dis-
tribuicoes de probabilidade. A propriedade de Markov implica que a distribuicao de probabi-
lidade para o preco de um activo num qualquer instante futuro, dado o presente, nao é de-
pendente da evolucao do prego no passado. Um caso particular de um processo de Markov é
o processo Browniano.

A evolucao da informagao disponivel é descrita pelo conceito de filtracdo que apresenta-
mos de seguida.

Defini¢ao 3.1. Uma filtragao num espago mensurdvel (2, F) € uma familia de sub dlgebras-o
de F, (Fi)ier, tal que, se 0 < s < t, Fs C Fy.

Definicao 3.2. Sejam (2, F,P) um espago de probabilidade e G = (Gi)ier+ uma filtragdo
sobre o espago de probabilidade. O processo B = (By);cr+ € um Processo Browniano se e s6
se:

1. B é G adaptado, ou seja, V't € RT By € m Gy;

2. (Bi)ier+ € um processo Gaussiano, ou seja,

para todo 0 <ty < ... <ty, Z = (By,....By,) € R™ tem distribuicio multinormal;

3. (Bt)ier+ tem incrementos independentes, isto é,
By, By, — By, ...,Bt, — By, sao independentes para todo 0 <1 < ... <.

4. (By)icr+ tem incrementos estaciondrios, ou seja,
Vh>0thOBt+h—BtﬁBh—BO

!Mercados em que toda a nova informacdo é imediatamente incorporada nos precos dos activos transac-
cionados.
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5. (Bt)ier+ tem trajectérias continuas.

Defini¢ao 3.3. Seja {Xi}i>0 um processo estocdstico. O processo {Xi}i>0 € um processo de
Ito se e s6 se admite uma representacao na forma

t t
X = Xo +/ ugds + / vsd By
0 0

ou na representacao diferencial usual:

dXt = Utdt + UtdBt

em que By e By sdo processos Brownianos, (ut)i>o € tal que para cada t se tem P[f(;t lus|ds <

+ooVt>0l=1ce fg vsdBs é um Integral de Ito cuja existéncia e construcao tlustramos de
sequida.

Integral de Ito

No que vai seguir-se vamos procurar dar sentido a expressao
T
| ftw)Bi) (3.2)
S

em que f : [0,00] x 2 — R e B; é um processo Browniano. De acordo com [Oksendal, 2000],
é razodvel comegarmos por tentar dar sentido & Expressao (3.2) para uma classe simples de
fungoes f e depois obter uma extensao através de um procedimento de aproximacao. Deste
modo, vamos comegar por assumir que f é da forma:

=3 ej(@)xpjar (1) () (3.3)

>0

em que Y designa a funcao indicatriz e n é um ntmero natural. Para estas funcoes, designadas
de fungoes elementares, podemos definir

T
/S Bt w)dBu(w) = 3 (@) [Byy., — By]() (3.4)

Jj=0

k2™ seS<k-27"<T
tk:t,(:): S sek-27"< S
T sek-27">T

Consideremos agora a classe de funcoes v = v(S,T) definida de seguida.
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Defini¢ao 3.4. Seja v =v(S,T) a classe de fungdes
f(t,w):[0,00) x Q@ — R
tal que,
1. (t,w) — f(t,w) é B x F — mensurdvel?®, em que B representa a dlgebra-o de Borel® em
[0, 00)
2. f(t,w) é F-adaptada’

E[fd f(t,w)?dt] <

O nosso objectivo é mostrar que o Integral de Ito de fungoes f € v pode ser obtido como
o limite do Integral de Ito de funcoes elementares definido pela Expressao (3.4). A ideia
subjacente para obter uma extensao da definicao de Integral de Ito de funcoes elementares
para fungoes pertencentes a v é a Isometria (3.5) que apresentamos no Lema seguinte.

Lema (Isometria de Ito) Se ¢(t,w) € limitada e elementar entdo,
/‘¢tdet /‘¢tw2ﬁ (3.5)

Demonstragao: A demonstracao deste Lema pode ser consultada em [Oksendal, 2000/, pag 26.

De seguida descrevemos sussintamente os passos necessarios para obter a extensdao do In-
tegral de Ito para a classe de funcbes v. As demonstracoes dos mesmos sao feitas com todo
o rigor em [Oksendal, 2000], pags 27 e 28.

Passo 1 Seja g € v limitada e g(.,w) continua para cada w. Existem fungoes elementares
on € v tal que

T
E[/S (9 — ¢n)?dt] — 0 com n — oo

Passo 2 Seja h € v limitada. Existem fungdes limitadas g, € v tal que g,(.,w) é continua
para todo w e n, e

M/Zh—%Fﬁ}%O

S

Passo 3 Seja f € v. Existe uma sequéncia {h,,} C v tal que h,, é limitada para cada n e

*Veja-se [Oksendal, 2000], pag 25.
3R possivel encontrar a definigdo de dlgebra-o de Borel em [Oksendal, 2000], pag 8.
“Veja-se [Oksendal, 2000], pag 25.
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E[/ST(f—hn)zdt] — 0 com n — 00

Estamos agora em condicoes de completar a definicao de Integral de Ito a que nos propusemos

T
/S f(t,w)dBy(w) para f € v

Se f € v, a partir dos Passos 1 a 3, escolhemos funcoes elementares ¢, € v tal que

T
E[/S 1 — bul2dt] 0

Assim, definimos

T T
| Htw)dBie) = lim [ 6u(tw)dBiw)
S S

n—oo

em que o limite é um elemento de L?(R).

O Teorema seguinte mostra-nos como aplicar as regras do cédlculo diferencial préprias ao
Integral de Ito.

Teorema 1 (Formula de Ito I) Seja (X¢)i>0 um processo de Ito admitindo a representa¢do

dXt = utdt + 'l}tdBt

Seja g(t,x) € C*([0,+00) x R) e para cada t > 0,

}/;f - g(t7Xt)

Entao, para (Yi)i>0 tem-se a denominada Formula de Ito:

_ 9 99 10% 2
dY = St Xo)dt + 52 (t X)dX, + 5 55 (1 Xo)(dXe) (3.6)

em que (dX;)? = (dX;) - (dX;) com a tabela de multiplicagio dada por

dt -dt =dt-dBy =dBy-dt =0, dBy-dB; = dt
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Demonstragcao: Um esquema geral da demonstragdo deste teorema pode ser consultado em
[Oksendal, 2000).

Coroldrio (Formula de Ito II) Sob as hipdteses do Teorema 1, tem-se ainda que (Yi)i>o0
admite a representacao

dg
ot

210%

Jg
(t Xt) + Ut — (t Xt) + (O a a2

av, = (%2 o

Jg
(t Xt))dt + ’Uta (t Xt)dBt

concluindo-se assim que é também um processo de Ito.

Demonstragao: Para a demonstracao deste resultado basta aplicar a tabela de multiplicagcdo
apresentada no Teorema 1 a Equagdo (3.6).

Um caso particular de um processo de Ito é o Movimento Browniano Geométrico (S)i>0
que ¢é descrito como solugao da equacao diferencial estocéstica

dS; = /LStdt + 0S;dB; , So € R

com p € Re o >0. O processo é geométrico atendendo a que a tendéncia, uSy, e a volatili-
dade, 05;, sdo directamente proporcionais ao valor actual de S;.

Merton assume que o valor dos activos da firma segue um Movimento Browniano Geométrico
e como tal, denotando V; o valor dos activos da firma no instante ¢ temos,

AV, = pVidt + oVydB, Vt € R* (3.7)

o que representa uma equacao diferencial estocastica (FDFE) em que By é um Processo Brow-
niano Standard, ou seja, By =0 e B, ~ N(0,1).

Apresentamos de seguida um resultado que nos serd muito util na medida em que garante a
existéncia e unicidade de solucao para as equagoes diferenciais estocdasticas sob determinadas
condicoes.

Teorema 2 (Existéncia e unicidade de solug¢ao para equagoes diferenciais estocdsticas)

Seja T > 0 eb(.,.):[0,T] xR = R, o(.,.) : [0,7] x R = R fungdes mensurdveis que
satisfazem

[b(t, 2)| + [o(t,2)] < C(1 + [2])

onde z € R et € [0,T], para uma constante C e tal que

[b(t, 2) = b(t,y)| + |o(t, ) — o(t,y)| < D]z —y|
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onde z,y € R, t € [0,T] e D uma outra constante.

Seja Z uma constante. Nestas condicdes, a EDE

dXt = b(t, Xt)dt + O'(t, Xt)dBt

com0<t<T eXy=Z, tem uma unica solu¢ao continua (X¢)i>o0 que € adaptada a filtragao
Fi gerada por Bs(.) em que s <t e

T
E[/ X, 2dt] < 0o
S

Dado que para a Equagao (3.7), o termo em dt, ou seja, a fungao b(t,z) é dada por ux e o
termo em dBy, ou seja, a fungao o(t,x) é dada por oz, com p e o constantes, estdo garanti-
das as condicoes de aplicabilidade do Teorema 2, ou seja, garante-se a existéncia e unicidade
de solugao para a Equagao (3.7). Seja (V;)¢>0 uma solucao da Equagao (3.7). Aplicando o
Corolario a referida equagao e tomando Y; = In V4, uy = uV; e vy = oV vem que:

1 1 1
dY; = (o pVi — =50 V2)dt + —oV,dB 3.8
t (Wﬂt 2Vtht) +th’t t (3:8)

o2
dYy = (u— ?)dt + 0dB;, (3.9)
A partir da Equagao (3.9) obtemos:
o2
IV, —InVo = (4~ )t + 0B, (3.10)
o2

Vi = Voexp((p — ?)t‘f‘UBt) (3.11)

isto é, a solucao da Equacao (3.7), se existir é necessariamente da forma dada em (3.11).
Como pelo Teorema 2 a solucao de (3.7) existe e é Unica temos a EDE (3.7) resolvida. Deste
modo, concluimos que o valor dos activos de uma firma num certo instante ¢t é dado pela ex-
pressao da Equacao (3.11). Por conseguinte, dado que B; tem distribuicao normal de média
nula e variancia ¢, temos que:

2 2

o Vi o 2
T Nt 4 oBi=lnt~N(u-Z
(u 5 )t + 0By =1n v ((p 5 )t,0°t)

e deste modo os retornos verificam:

In gt — (- %)t

Vo
oVt

em que X ~ N(a,b) designa uma varidvel aleatdria com distribuicdo normal de valor médio

~ N(0,1)

\3
Il
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a e variancia b.

Este resultado é determinante para a metodologia do CreditMetrics na medida em que permite
determinar um ponto critico a partir do qual um instrumento de crédito sofre incumprimento
(default). De acordo com o exposto em [JP Morgan, 1997], é evidente que o valor dos activos
de uma empresa determina a sua capacidade de pagar as dividas. Pelo Modelo de Merton,
se o valor dos activos da empresa descer tanto ao ponto de ser inferior ao valor das dividas
pendentes, que denotaremos por ponto critico de default, rp.y, serd impossivel para a em-
presa cumprir as suas responsabilidades, ou seja, de pagar as dividas e sofrerd incumprimento
(default).

Seja Vr o valor dos activos da firma no momento da maturidade do instrumento de divida e
F o valor facial do mesmo. Quanto maior for P[Vy < F] maior é o risco de crédito e, deste

modo, se se verificar que Vp < F estamos perante um evento de incumprimento (default).

Seja ppes a probabilidade de incumprimento (default) na maturidade (momento T'), entao,

PDef = P[VT < F}

= P[ln“z <In vo]
_ P[ln%—w— )t PR el U 0;>T]
oVT oVT
= r ln%_( _U;)T_T‘Def]
oVT
= N(rpes)

em que, N(.) designa a distribui¢do Normal Reduzida. Deste modo, obtemos o ponto critico
de default, rpcy, a partir do qual a firma sofre incumprimento (default), através do quantil
da Normal Reduzida.

3.2 Credit VaR

O Modelo CreditMetrics pressupoe quatro hipéteses, que passamos a enumerar. Segundo
[Pereira, 2009],

1. A tnica fonte de incerteza corresponde & migragao de crédito por parte dos emitentes;

2. Na mesma classe de rating todos os emitentes tém a mesma probabilidade de transicao
de rating bem como a mesma probabilidade de incumprimento (default);

3. Astaxas de juro sdo deterministicas, sendo possivel calcular o valor futuro das obrigacées
usando as taxas forward de hoje;
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4. O valor das acgoes da empresa é um bom substituto para o valor do balanco da em-
presa. Assim, e de acordo com o exposto em [JP Morgan, 1997], as correlagdes entre os
activos podem ser aproximadas pelas correlacoes entre os precos das accoes, na medida
em que, o preco das accoes reflecte a avaliagao do mercado, que é suposto ser eficiente,
sobre a empresa.

O método de calculo do Credit VaR depende do nimero de obrigacoes em carteira. Nas
Seccoes 3.2.1 e 3.2.2, exemplificamos, respectivamente, como o facto de uma carteira cons-
tituida por uma ou duas obrigagoes influencia o calculo do Credit VaR. Na Seccao 3.2.3 apre-
sentamos a metodologia de cdlculo para uma carteira de grandes dimensoes, sendo feita uma
aplicacao no Capitulo 4.

3.2.1 Risco de Crédito para uma tunica obrigacao

Consideremos uma obrigacio com rating® A, emitida por uma empresa Europeia, senior se-
cured, cupao anual fixo de 5%, maturidade de 4 anos e valor facial de 100 u.m. Para calcular
o Credit VaR associado a esta obrigacao o método propoe 3 etapas, que passamos a explicar.

Primeira Etapa
A primeira etapa tem por objectivo o calculo dos possiveis valores da obrigacdo num dado

horizonte temporal, por exemplo, um ano, tendo em conta as possiveis subidas e descidas de
rating como ilustramos na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Primeira Etapa do Modelo.

12 Etapa
Aaa T Viaa
Aa t Viaa
A = Vi
Baa U VBaa
Ba U Vpa
B J Vs
Caa-C U Voaa—c
Default U VDe fault

onde V; designa o valor de uma obrigacao, cujo rating daqui a um ano sera i.

Na Tabela 3.2 apresentamos um exemplo de taxas forward anuais tendo em conta as varias
categorias de rating em que a obrigacao pode estar classificada (veja-se [Pereira, 2009]).

5Nos exemplos considerados, vamos admitir a classificacao de rating da Moody’s.
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Tabela 3.2: Taxas forward, em percentagem, para as varias categorias de rating.

Categoria Anol Ano2 Ano3 Ano4
Aaa 3.60 4.17 4.73 5.12
Aa 3.65 4.22 4.78 5.17

A 3.72 4.32 4.93 5.32
Baa 4.10 4.67 5.25 5.63
Ba 5.55 6.02 6.78 7.27

B 6.05 7.02 8.03 8.52

Caa-C 15.056 15.02 14.03 13.52

Com os dados da Tabela 3.2 e usando a Equacao (2.3), apresentada no Capitulo 2, podemos
calcular os possiveis valores da obrigacdo ao fim de um ano. Dado que o cupao anual da
obrigacao considerada é de 5% e o valor facial é de 100 u.m., no fim de cada ano e durante 3
anos, ha o pagamento de 5 u.m. No fim do quarto ano, e supondo que o reembolso é feito na
maturidade, hd o pagamento do cupao, bem como o reembolso do valor facial, o que perfaz
um total de 105 u.m.

Calculamos de seguida o valor da obrigacao, daqui a um ano, caso o seu rating passe para a
categoria Aaa. Os célculos para as restantes categorias de rating sao feitos de modo andlogo.

5 5 105
Vigwe =5+ +

— 105.84 w.m.
1036 T 104172 T Toargs - L0osdum

No caso em que haja uma descida de rating para um evento de default, o valor da obrigacao
nesse cendrio corresponderd ao produto da taxa de recuperacao (recovery rate) pelo valor
facial. Existem varios estudos realizados para a estimacao da taxa de recuperagao (recovery
rate) de obrigagoes. As estimativas que vamos considerar serao as fornecidas pela Moody’s,
disponiveis em [Moody’s, 2010], que efectuou um estudo entre 1985 e 2009 agrupando as
obrigagoes por zonas geograficas e por senioridade conforme ilustramos na Tabela 3.3. Neste
estudo, as taxas de recuperacao (recovery rates) sao estimadas tendo por base o prego de
compra (bid) das obrigagoes nos 30 dias seguintes a ocorréncia de incumprimento (default)
dos respectivos emitentes. Os dados incluem quer obrigagoes com um rating atribuido pela
Moody’s quer obrigagoes sem rating.
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Tabela 3.3: Recovery Rate das obrigagdes da Europa e dos EUA.

Recovery Rate (%)
Categoria Europa | EUA
Sr Secured 38.7 56.4

Sr Unsecured 24.5 36.4
Sr Subordinated 34.3 32

Subordinated 25.4 30.4
Jr Subordinated n.a. 24.3

Como a obrigagao considerada é senior secured e Europeia, o seu valor, caso o emitente entre
em incumprimento (default), é de:

Vpefaurt = 0.387 % 100 = 38.70 uw.m.

Segunda Etapa

Na segunda etapa vamos considerar uma variante da Matriz de Transicao de Rating 1.2,
apresentada no Capitulo 1, de modo a extrairmos as probabilidades de transicao da obrigagao
considerada para as restantes categorias de rating ao fim de um ano.

Tal como referimos no Capitulo 1, numa perspectiva conservadora podemos considerar que o
estado de WR é igual ao estado de default, no entanto, tal assungao agravaria muito o valor
do Credit VaR. Deste modo, distribuimos proporcionalmente as percentagens da coluna WR
pelas outras categorias de rating assumindo que a falta de informacao em relagao a transicao
de rating de um emitente nao significa que haja alteracao na estrutura das migragoes de
rating. Além disso, como pudemos constatar no Capitulo 1, nem sempre a soma das linhas da
matriz é 100%, situacao que nao é explicada em [Moody’s, 2010]. Deste modo, analogamente
ao que foi feito para o estado de WR, para contornarmos o problema dividimos proporcional-
mente pelas categorias de rating a percentagem que sobra ou que falta em cada linha para a
soma dar 100%.

Assim, a Matriz de Transicdo de Rating que vamos utilizar é a Matriz 3.4 que apresenta-
mos de seguida, em que os valores estao arredondados e sao expressos em percentagem.
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Tabela 3.4: Matriz de Transicao de Rating

Rating Rating ao fim de um ano
Inicial | Aaa Aa A Baa Ba B Caa-C Default
Aaa |91.10 836 039 0.03 0.09 0.01 0.01 0.00
Aa 0.93 90.20 832 048 0.04 0.00 0.01 0.02
A 0.03 4.16 89.80 5.55 0.26 0.03 0.03 0.14
Baa 0.00 042 724 86.86 4.09 0.92 0.34 0.14
Ba 0.00 0.00 075 739 7881 10.75 1.18 1.13
B 0.00 0.00 035 045 732 7939 9.15 3.34
Caa-C | 0.00 0.27 0.06 0.00 0.74 10.64 70.61 17.69

Com as probabilidades de transicao e com o valor da obrigacao em cada categoria de rating,
calculamos o valor esperado da carteira (constituida apenas por uma obrigagao).

Na Tabela 3.5 ilustramos um resumo da primeira e segunda etapas do modelo
CreditMetrics.

Tabela 3.5: Resumo da Primeira e Segunda Etapas do Modelo.

1% Etapa 22 Etapa
Aaa ﬂ‘ Viaa 105.84 PAaa 0.03
Aa T | Vaa 105.70 | paa 4.16
A = | Va 105.30 | pa 89.80
Baa U | VBaa 104.43 | pBaa 5.55
Ba U | VBa 100.43 | pBq 0.26
B U | Vg 97.36 | pp 0.03
Caa-C U | Vesa—c 83.94 | pcaa—c 0.03
Defaulft || | Vpefaur  38.70 | Ppefauit 0.14

O valor esperado da carteira serd:

HTotal = ZPSVL =105.11 u.m.

s

Terceira Etapa

Na terceira etapa o objectivo é obter a distribuicao das alteragoes do valor da carteira, que
é dada, para cada categoria de rating por AVy = Vs — urotai-

Existem duas medidas que normalmente sao utilizadas para caracterizar o risco de crédito
inerente a uma carteira de crédito: o desvio padrao e o percentil. Estas medidas reflectem a

distribuicao do valor da carteira e ajudam a quantificar o risco de crédito.

O desvio padrao é uma medida de dispersao simétrica em torno do valor esperado da carteira,
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sendo calculado da seguinte forma:

OTotal = \/Zps(vs - :uTotal)2 = \/Z ps(AV:s)2 (3'12)

Mede a dispersao entre cada valor associado as categorias de rating e o valor esperado da
carteira. Quanto maior for a dispersdao em torno deste valor, maior serd o desvio padrao e
consequentemente maior sera o risco associado a carteira. Dado nao podermos assumir o
modelo normal para a maioria das distribuigoes de perdas e ganhos das carteiras de crédito,
torna-se dificil inferir acerca da distribuicao tendo por base apenas o desvio padrao.

O k-ésimo percentil, 0 < k < 1, corresponde ao valor P, tal que 100k% dos elementos
sao menores ou iguais a Py, existindo uma probabilidade de k£ do valor actual da carteira
ser menor que Pi. Para distribui¢oes normais é possivel calcular o percentil através da in-
formacao do desvio padrao. No entanto, como ja referimos, as distribuigoes de risco de crédito
nao sao, na sua grande maioria, normais, sendo necessério a estimacao do percentil por outra
via.

Para calcular o percentil é necessario obter a distribuicao completa do valor da carteira,
ordend-la por ordem crescente e ir acumulando as probabilidades com que cada valor ocorre

até perfazer k.

Na Tabela 3.6 apresentamos um resumo das etapas do modelo.

Tabela 3.6: Resumo das trés etapas do Modelo.

12 Etapa 22 Etapa 32 Etapa

Aaa | Vaaa 105.84 | paga 0.03 AVaga 0.73
Aa ™ | Vaa 105.70 | paa 4.16 AVaq 0.60

A = | Va 105.30 | pa 89.80 | AVyu 0.19
Baa U | VBaa 104.43 | PBaa 5.55 AVBaa —0.68
Ba U | VBa 100.43 | pBa 0.26 AV —4.68
B J | Vs 97.36 B 0.03 AVp —7.74
Caa-C U | Veaa—c 83.94 PCaa—C 0.03 AVioga—cC —21.17
Default i3 VDefault 38.70 PDefault 0.14 AVDefault —66.41

Para calcularmos o percentil de, por exemplo, 1% da distribuigao de AV basta acumular as
probabilidades de transicao e parar quando a soma for 1%. Neste caso, o valor critico da
distribuigao de AV encontra-se entre —4.68 e —0.68 (a soma das probabilidades é de 0.0046
e 0.0601 respectivamente). Podemos adoptar uma postura mais conservadora e dizer que o
risco de crédito associado a obrigagao considerada é,

CreditVaRggy, = 4.68 u.m.

3.2.2 Risco de Crédito para duas obrigacoes

Suponhamos que temos uma carteira com duas obrigacoes, sendo a primeira obrigacao a con-
siderada na sec¢ao anterior, tal que:
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Obrigacao 1 - rating A, emitida por uma empresa Europeia, senior secured, cupao anual
de 5% e de taxa fixa, maturidade de 4 anos e valor facial de 100 u.m.;

Obrigacao 2 -rating Ba, emitida por uma empresa dos EUA, senior unsecured, cupao anual
de 7% e de taxa fixa, maturidade de 5 anos e valor facial de 100 u.m.

Vejamos como as 3 etapas referidas para uma carteira com apenas uma obrigacao se reajus-
tam para duas obrigagoes.

Primeira Etapa

Na primeira etapa, e a semelhanca do que vimos na metodologia para uma obrigagdo, o
objectivo é calcular os valores possiveis da carteira ao fim de um ano, tendo em conta as
categorias de rating em que podem estar classificados cada um dos activos. Dado que cada
obrigacao pode estar cotada em 8 categorias de rating, existem 64(8 % 8) possiveis valores da
carteira ao fim de um ano, que ilustramos na Tabela 3.7.

Tabela 3.7: Valor da carteira ao fim de um ano tendo em conta os diferentes cenarios que
podem ocorrer quanto aos ratings das obrigagoes.

Obrigacao 2
Obrigacédo 1 Aaa Aa A Baa Ba B Caa-C  Default
113.93 113.74 113.20 112.07 106.42 102.42 87.53 36.40
Aaa 105.84 | 219.77 219.58 219.04 21791 212.26 208.26 193.37 142.24
Aa 105.70 | 219.63 219.45 218.91 217.77 212.12 208.12 193.23 142.10
A 105.30 | 219.23 219.04 218.50 217.36 211.72 207.72 192.83 141.70
Baa 104.43 | 218.35 218.17 217.63 216.49 210.85 206.84 191.95  140.83
Ba 100.43 | 214.36 214.17 213.63 21249 206.85 202.84 187.95 136.83
B 97.36 | 211.29 211.11 210.57 209.43 203.78 199.78 184.89  133.76
Caa-C 83.94 | 197.87 197.69 197.15 196.01 190.36 186.36 171.47  120.34
Default 38.70 152.63 152.44 151.90 150.77 145.12 141.12 126.23 75.10

Segunda Etapa

Na segunda etapa o objectivo é estimar as probabilidades de transicao de rating relativas
as duas obrigacoes da carteira. Para tal, temos de considerar o cenario em que nao existe
correlagao entre as obrigagoes e o cenario contrario.

Dado que a Obrigacao 2 é emitida por uma empresa dos EUA, vamos considerar, a seme-
lhanca do caso anterior, uma variante de uma matriz de transicao de rating para obrigacoes
dos EUA. A matriz original foi igualmente estimada através de um estudo efectuado pela
Moody’s, disponivel em [Moody’s, 2010], entre 1985 e 2009 & qual fizemos as mesmas al-
teracoes referidas para a matriz de transicao de rating para obrigacoes europeias. Ilustramos
a matriz obtida na Tabela 3.8, em que os valores estao arredondados e sao expressos em
percentagem.
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Tabela 3.8: Matriz de Transi¢do de Rating para Obrigacoes dos EUA.

Rating Rating ao fim de um ano
Inicial | Aaa Aa A Baa Ba B Caa-C Default
Aaa | 9216 7.51 032 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
Aa 1.11 89.47 892 0.37 0.06 0.04 0.01 0.01
A 0.06 226 90.72 6.10 0.61 0.16 0.05 0.04
Baa 0.06 0.22 4.00 89.52 4.65 1.07 0.24 0.23
Ba 0.01 0.08 046 5.80 8223 9.29 0.69 1.43
B 0.01 0.04 015 040 4.57 8258 7.28 4.97
Caa-C | 0.00 0.00 0.02 019 0.42 817 7242 18.75

No caso em que as obrigacoes nao sao correlacionadas, as probabilidades de transicao con-
junta correspondem simplesmente ao produto entre as probabilidades de transicao de cada
obrigacao, conforme ilustramos na Tabela 3.9, em que os valores estao expressos em percen-
tagem. Por exemplo, a probabilidade de, ao fim de um ano, a Obrigacao 1 passar a estar
cotada com o rating Ba e a Obrigacao 2 manter a categoria Ba é de 0.22%.

Tabela 3.9: Probabilidades de Transi¢do Conjunta de Rating ao fim de um ano.

Obrigacao 2

Obrigacédo 1 Aaa  Aa A Baa Ba B Caa-C  Default
0.01 0.08 046 580 82.23 9.29 0.69 1.43
Aaa 0.03 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00
Aa 4.16 0.00 0.00 0.02 0.24 3.42 0.39 0.03 0.06
A 89.80 | 0.01 0.07 041 521 7384 834 0.62 1.28
Baa 555 | 0.00 0.00 0.03 0.32 456 0.52 0.04 0.08
Ba 0.26 | 0.00 0.00 0.00 0.02 022 0.02 0.00 0.00
B 0.03 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00
Caa-C 0.03 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.03 0.00 0.00 0.00
Default  0.14 | 0.00 0.00 0.00 0.01 0.11 0.01 0.00 0.00

Tendo a matriz de probabilidades de transi¢do conjunta de rating (Tabela 3.9) e a matriz
do valor da carteira para os diferentes cendrios (Tabela 3.7), basta multiplicarmos as duas
matrizes elemento a elemento, obtendo a Tabela 3.10.

Tabela 3.10: Matriz resultante do produto de ps; por V; elemento a elemento.

Obrigacao Obrigacao 2
1 Aaa Aa A Baa Ba B Caa-C Default
Aaa 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.01 0.00 0.00
Aa 0.00 0.01 0.04 0.53 7.25 0.80 0.06 0.08

A 0.02 0.15 090 11.33 156.33 17.32 1.20 1.82
Baa 0.00 0.01 0.06 0.70 9.62 1.07 0.07 0.11
Ba 0.00 0.00 0.00 0.03 0.45 0.05 0.00 0.01
B 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.01 0.00 0.00

Caa-C 0.00 0.00 0.00 0.00 0.05 0.01 0.00 0.00
Default | 0.00 0.00 0.00 0.01 0.16 0.02 0.00 0.00
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Para calcularmos o valor esperado da carteira basta somarmos os elementos desta matriz,
obtendo-se assim,

HTotal = Zps‘/s = 210.41 u.m.

S

Contudo, assumir um cendrio em que nao existe correlagao entre as obrigacoes é demasiado
simplista uma vez que as migragoes de crédito sao afectadas em parte pelos mesmos factores
macro-economicos. Desta forma, precisamos estimar as correlagoes entre migragoes conjun-
tas. Em [JP Morgan, 1997] é proposto uma generalizacao do Modelo de Merton para o célculo
da matriz das probabilidades de transicdo conjunta. Assim, assume-se, além da existéncia do
ponto critico de default, também a existéncia de pontos criticos para as restantes categorias
de rating definidos como o quantil da Normal Reduzida que determina o valor a partir do qual
os emitentes das obrigagoes transitam para outra categoria de rating. O valor dos activos da
empresa em relagao a esses pontos criticos determina o rating futuro da mesma. Deste modo
temos uma relagdo entre o valor subjacente da firma e o seu rating e podemos construir a
matriz de probabilidades de transi¢cdo conjunta para dois emitentes através desta informagcao
e de um conhecimento acerca da correlagao existente entre eles. Na Figura 3.1 ilustramos a
generalizagao do Modelo de Merton para o emitente da Obrigacao 1, de rating A.

Default Caa-C B Ba Baa A Aa Aaa

Figura 3.1: Generalizagao do Modelo de Merton para o emitente da Obrigagao 1.

O integral da funcao representada no gréafico, entre pontos criticos adjacentes corresponde a
probabilidade que o emitente assuma o rating correspondente a essa regiao.

Exemplificamos de seguida como se obtém os referidos pontos criticos de default e para
os ratings Caa-C e B, para o emitente da Obrigagao 1. Consideremos a Férmula (3.12) e a
linha correspondente ao rating A da Matriz 3.4, uma vez que, a Obrigacado 1 tem rating A.

Para o calculo do ponto critico de default, rp.r, do emitente da Obrigacao 1 procedemos
da seguinte forma:
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Ppef = N(rpef) =
0.0014 = N(rpes) =
TDef = —2.9974

O préximo ponto critico, roge—c, é calculado como:

PDef + Pcaa—C = N(Tcaa—c) =
0.0014 4+ 0.003 = N(rcae—c) =
roaaCc = —2.9335

O ponto critico rp é dado por:

PDef + PCaa—C +PB = N(TB) =
0.0014 + 0.003 + 0.003 = N(rp) =
rp = —2.8798

De modo andlogo calculamos os restantes pontos criticos até ao ponto critico r44. Se r > ra,
entdo o rating do emitente da obrigacao transitou para Aaa. Na Tabela 3.11 ilustramos todos
os pontos criticos dos emitentes das obrigagoes consideradas.

Tabela 3.11: Pontos Criticos para as duas Obrigacoes.

Rating Obrigacao 1 Obrigacao 2
Prob(%) Ponto Critico (r4) | Prob (%) Ponto Critico (rg,)
Aaa 0.03 - 0.01 -
Aa 4.16 3.4190 0.08 3.5008
A 89.80 1.7291 0.46 3.0863
Baa 5.55 -1.5538 5.80 2.5370
Ba 0.26 -2.6039 82.23 1.5249
B 0.03 -2.8798 9.29 -1.2051
Caa-C 0.03 -2.9335 0.69 -2.0294
Default 0.14 -2.9974 1.43 -2.1893

O préximo passo é estimar a correlagao entre os retornos dos activos dos dois emitentes. Dado
que os retornos dos activos nao sao directamente observaveis, o CreditMetrics usa, como ja
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referimos, os retornos das ac¢oes como substitutos. Note-se que usar os retornos das accoes
constitui uma desvantagem principalmente para empresas bastante alavancadas em que os
retornos das acgOes sao mais volateis que os retornos dos activos. Contudo, é melhor do que
assumir, por exemplo, uma correlacao constante entre todos os activos.

Para calcularmos, por exemplo, a probabilidade de daqui a um ano, o emitente da Obrigacao 1
descer uma categoria e o da Obrigacao 2 se manter na mesma categoria recorremos a seguinte
expressao:

—1.5538 ;1.5249
P[—2.6039 < r4 < —1.5538,—1.2051 < rp, < 1.5249] = / / f(ra;rpa; p)dradrp,
—2.6039 J—-1.2051

Em que f é a fungao densidade da distribuicao normal reduzida bivariada e p corresponde a
correlacao entre os dois emitentes. De forma andloga podemos calcular todas as 64 probabil-
idades de transicao conjunta.

Terceira Etapa

Nesta etapa o objectivo é determinar a distribuigdo de AV de forma a obtermos o per-
centil de 1%. No caso em que nao hé correlagao entre as obrigacgoes, subtraimos a cada
elemento da Matriz 3.7 o valor esperado da carteira obtendo-se a distribuigdo de AV. Apds
ordenarmos os valores obtidos por ordem crescente, acumula-se as respectivas probabilidades
da Matriz 3.9 até totalizar 1%. Assim, concluimos que o risco de crédito associado a esta
carteira é de,

CreditVaRggy = 73.58 u.m.

No caso em que hé correlacao, o procedimento é andlogo ao descrito para o caso em que
nao hé correlacao, mas desta vez ha que considerar uma matriz de probabilidade conjunta.

3.2.3 Risco de Crédito para uma carteira de grandes dimensoes

Para uma carteira de grandes dimensoes, uma questao que se torna mais complexa é o célculo
da matriz de correlagao. Estimar esta matriz através da metodologia proposta anteriormente,
ou seja, considerar os retornos das acgoes como substitutos dos retornos dos activos pode
tornar-se insustentdvel para uma carteira de, por exemplo, 1000 instrumentos de crédito.
Deste modo, em [JP Morgan, 1997] é proposta uma metodologia que permite estimar a ma-
triz de correlagoes tendo por base as correlacoes entre sectores. Apresentamos de seguida, de
forma sumadria, o processo necessario para a estimacao da referida matriz.

O primeiro passo € atribuir pesos a cada emitente de acordo com a sua participacao em sec-
tores como paises e industrias e especificar o peso a atribuir as variagoes do capital préprio
de cada emitente que nao sao explicadas pelos sectores. Quando especificamos o montante
das variagoes de capital de um emitente que nao sao explicadas pelos sectores, estamos a
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descrever o risco especifico, ou idiossincratico®, desse emitente. Normalmente, empresas com
grande capitalizagdo no mercado tém tendéncia a ver o seu risco idiossincratico reduzido,
enquanto que empresas com pequena capitalizacao no mercado tém um elevado risco idios-
sincratico associado. Assim, os retornos estandardizados para cada emitente n, r,, sdo de-
scritos segundo o modelo:

n = Z WnkTk + ?n
k=1

em que K corresponde ao nimero de sectores, r; € o retorno estandardizado do sector k, wi,k
representa a ponderagao (a ser estimada) do sector k no emitente n e 7, corresponde ao re-
torno estandardizado especifico do emitente n, ou seja, o retorno idiossincratico do emitente n.

Dado que as correlagoes sao estimadas apenas entre os sectores considerados, torna-se bem
mais acessivel a construcao da matriz de correlacao para uma carteira de grandes dimensoes
seguindo este modelo. Por exemplo, para uma carteira de 1000 instrumentos de crédito expli-
cados por um total de 10 sectores, apenas era necessario estimarmos uma matriz de correlacao
de dimensao 10 por 10.

Supondo que temos m sectores e n instrumentos de crédito, a matriz de correlacao, n por n,
entre os instrumentos corresponde a,

wTow

em que, C (m x m) corresponde & matriz de correlagao entre os sectores e a matriz C (m+n
x m +n) é da forma como se indica na Tabela 3.12.

SRiscos de mudancas de precos devido a circunstancias especiais em casos especificos, contrarios em mer-
cados comuns, sao descritos como riscos idiossincraticos.
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Tabela 3.12: Matriz C.

o . . 0
C
0 0
0 0|1 0 0
0o . 0
0 010 1

W é uma matriz de dimensao m + n por n cujas entradas correspondem as ponderacoes dos

sectores em cada emitente mas re-escaladas da seguinte forma:

em que,

O peso dos retornos idiossincréticos do emitente j, p;j, ¢ dado por p;

explicada pelos sectores;

Dijoi

Wij = Qj —=
J 175
J

pij corresponde a ponderacao do sector ¢ no emitente j;

o; indica a volatilidade do sector i;

(3.13)

a; representa a volatilidade total dos retornos estandardizados do emitente j que é

d; indica a volatilidade total do emitente j que é funcao das correlacoes entre sectores
bem como das volatilidades individuais de cada um dos sectores, ponderadas pelos
respectivos pesos.

1-— a]z. A matriz

W ¢ entao construida através das variaveis w;; e dos pesos dos retornos idiossincraticos de
cada emitente, p;. Supondo que temos 2 emitentes, A e B, que sao explicados por 3 sectores,
Energia, Tecnologia e Industria, a matriz W é dada por:

Tabela 3.13: Matriz W.

A B

Energia WEA 0
Tecnologia wrgy 0

Industria 0 WIRB
A PA 0
B 0 DB

Com a matriz de correlagao estimada, o objectivo seguinte é, através da Simulacao de Monte
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Carlo, gerar a distribuicao do valor da carteira. Para tal, hd que gerar cendrios de rating dos
emitentes ao fim de um ano. Os passos para a geracao dos cenarios sao os seguintes:

1. Determinar, através do Modelo de Merton, os pontos criticos para os quais os emitentes
das obrigacoes transitam de rating;

2. Gerar varidveis correlacionadas e normalmente distribuidas’, por exemplo, através da
Factorizacao de Cholesky®, da Decomposicao em Valores Préprios? ou da Decomposicao

em Valores Singulares!;

3. Corresponder os cenarios gerados aos cenarios de rating.

Ap6s a geragao dos cendrios, calculamos o valor de cada activo para cada cendario. Desta
forma obtemos facilmente o valor da carteira para cada cendrio, constituindo assim a dis-
tribuicao dos possiveis valores da carteira.

A cada cendrio, i, estd associado o respectivo valor da carteira, V), por conseguinte o
estimador do valor total desta é dado por:

1 A
- — (@)
HTotal = N Zl V (314)
e o desvio padrao:
.
OTotal = A| N1 Z;(V(’) — p)? (3.15)

“Consultar Apéndice B para mais detalhes.

8Seja A uma matriz simétrica (A = AT) e definida positiva (os valores préprios sio positivos ou os menores
principais sdo positivos). Nestas circunsténcias é possivel a factorizagdo denominada Factorizagao de Cholesky:
A= LL", sendo L uma matriz Triangular Inferior. (Veja-se [Glasserman, 2000])

9Seja A uma matriz simétrica, definida positiva ou semi-definida positiva (os valores préprios sdo nao
negativos), entdo podemos decompor A da forma: A = VDV7T, em que V é uma matriz ortogonal (VV7T =
VTV =TI, onde I representa a matriz identidade) composta pelos vectores ortogonais da matriz A e D é uma
matriz diagonal cujas entradas sdo os valores préprios da matriz A. (Veja-se [Glasserman, 2000])

10Geja A € R™ ™ com n e m inteiros positivos. Nestas condicdes podemos decompor A da forma: A =
UDVT, em que U € R™"™ e V € R™*™ s30 matrizes ortogonais e D € R™*™ ¢ uma matriz diagonal cujas
entradas correspondem aos valores singulares (raizes quadradas dos valores préprios da matriz AAT) da matriz
A. (Veja-se [Watkins, 2002])
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Capitulo 4
Aplicacao Pratica

Neste capitulo descrevemos a implementacao do modelo para o calculo do Credit VaR para
uma carteira real de uma instituigdo bancéria portuguesa de pequena/média dimensao. Para
tal foi necessario conhecermos algumas caracteristicas da carteira, definirmos pressupostos e
a informacao necessaria para os calculos a efectuar.

A descricao, nesta dissertagao, do trabalho efectuado é tdo completa quanto possivel da-
dos os compromissos de confidencialidade assumidos. Ainda assim, pretendemos dar uma
ideia da utilidade dos resultados obtidos e do trabalho efectuado para os obter.

Os resultados serao apresentados em u.m. como forma de salvaguardar os interesses da
instituicdo bancaria.

4.1 Analise descritiva da carteira

O estudo foi realizado para uma carteira de divida real relativa a uma data do primeiro
semestre de 2010, altura em que era composta por 109 emissoes nacionais e estrangeiras.
Comegamos por fazer uma anélise de concentragao por pais e por sector, que ilustramos na
Figura 4.1.

B Basic Materials
W Alemanhz
B Communications
W Espanhz

. )
m Estados Unidosda América Consumer, Cyclical

W Franga B Consumer, Non-cyclical

m Gréciz B Diversified

m Holanda M Energy

wirlzndz ® Financial
witdliz
 Government
Luxemburgo
Industrial
W Portugal

w Utilities

Figura 4.1: Concentracao por Pais e Sector.
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No caso da concentracao geografica, constatamos que a carteira é, na sua maioria, constituida
por obrigagoes emitidas por entidades portuguesas seguindo-se as entidades espanholas. No
que a sectores respeita, a maior exposicao da carteira de divida é em obrigacoes do sector
financeiro e a segunda maior exposigao é em obrigagoes emitidas por governos.

Em relagao a concentracao por categorias de rating, a instituicdo bancdria centra grande
parte da exposicao nas obrigagoes de rating Aa e A, como podemos observar na Figura 4.2.

HA
H A3
W Aga
L]:)
HBa
N Baa

B Caa-C

Figura 4.2: Concentragao por Rating.

Dado que apenas uma pequena percentagem das obrigacoes possui um rating inferior a ca-
tegoria Baa, podemos inferir que a carteira ndo tem, a partida, um risco de incumprimento
(default) elevado associado.

4.2 Pressupostos

Tal como vimos no Capitulo 3, de apresentacao do Credit VaR, esta metodologia requer como
pardmetros as matrizes de transicao de rating, taxa de recuperagao (recovery rate), forward
e matriz de covariancia. O documento que serviu de base & nossa implementagao nao in-
dica como obter estes parametros actualizados as datas necessarias para os calculos. Assim,
tornou-se necessario gera-los a partir de dados obtidos da Bloomberg e da Moody’s. Seguida-
mente iremos descrever os métodos e algoritmos usados para gerar os parametros utilizados.

Matrizes de Transicao de Rating

As matrizes de transi¢ao de rating consideradas foram variantes das disponibilizadas pela
Moody’s' que realizou um estudo entre 1985 e 2009 para obrigacdes europeias e norte-

!Para mais informacdes sobre a metodologia utilizada pela Moody ‘s na construcao das matrizes de transicio
de rating, consultar o Apéndice A.
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americanas. As Tabelas 3.4 e 3.8, apresentadas no Capitulo 3, ilustram as matrizes de
transicao consideradas.

Tal como referimos no Capitulo 3, assumimos que a falta de informacao em relacao a transicao
de rating de um emitente nao significa que haja alteracdo na estrutura das migracoes de
rating. Deste modo, distribuimos proporcionalmente as percentagens da coluna WR pelas
outras categorias de rating. A afectacao das percentagens da coluna WR ao default seria mais
consentanea com menor tolerancia ao risco, no entanto agravaria muito o valor do Credit VaR.

Recovery Rate

As estimativas para as taxas de recuperacao (recovery rate) que vamos considerar sao as
da Tabela 3.3 expostas no Capitulo 3. Estas estimativas foram obtidas pela Moody’s através
de um estudo realizado entre 1985 e 2009 em que as obrigacoes sao agrupadas por zonas
geograficas (Europa e EUA) e por senioridade. Como referimos no Capitulo 3, as taxas de
recuperagao (recovery rates) sao estimadas, neste estudo, tendo por base o preco de compra
(bid) das obrigagoes nos 30 dias seguintes a ocorréncia de incumprimento (default) dos res-

pectivos emitentes. Os dados incluem quer obrigagées com um rating atribuido pela Moody’s
quer obrigacoes sem rating.

Taxas Forward

Através da Bloomberg extraimos as taxas forward da EURIBOR? com o intuito de as uti-
lizarmos no calculo dos cupoes das obrigagoes de taxa varidvel. Estas taxas correspondem
a f(t,m) em que m > t,t > 1 ano e m —t é a frequéncia do cupao. As taxas com uma
maturidade nao disponibilizada pela Bloomberg, foram obtidas através de interpolacao linear.

Para o cédlculo da valorizagao das obrigagoes daqui a um ano, tendo em conta as possiveis
subidas ou descidas de rating, sao necessarias as taxas forward por nivel de risco. Dado que
as obrigacoes tém um sector associado decidimos obter taxas forward por sectores. Para
as obrigagdes europeias consideramos o sector dos governos (Portugal, Espanha, Irlanda e
Grécia), o sector financeiro e o sector industrial. No caso de uma obrigacao nao pertencer a
nenhum destes sectores consideramos taxas forward genéricas europeias por nivel de risco.

Para as obrigacoes cuja moeda de emissao é o ddlar americano, consideramos, tal como
para as europeias, taxas genéricas bem como taxas para o sector financeiro e industrial.

No que respeita ao sector dos governos, foram obtidas taxas forward para o nivel de risco
associado a cada pafs. Para estimarmos as taxas forward para os restantes niveis de risco
era necessario uma medida padrao eficiente que garantisse que para categorias de risco infe-
riores ao rating do pais as taxas aumentassem e para categorias de risco superiores, as taxas
diminuissem. Optamos por obter a taxa de crescimento através do factor de crescimento das
taxas genéricas europeias. Detalhamos a forma de obtencao das taxas para os restantes niveis
de risco através de um exemplo. Suponhamos que um governo tem rating A, para calcular

2A taxa de juro EURIBOR designa a Euro Interbank Offered Rate e baseia-se na média das taxas de juro
praticadas em empréstimos interbancédrios em euros por 57 bancos proeminentes europeus.
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a taxa referente ao nivel de risco Baa, rpqqs, recorremos a taxa para o nivel de risco A, 14,
do governo em causa e as taxas para os niveis de risco A e Baa genéricas, que representamos
pOr gra € grpaq respectivamente. Deste modo, rpaq = 74 * (grBaa/grA). As restantes taxas
sao obtidas de forma analoga. Na Figura 4.3 apresentamos as estimativas das taxas forward
disponibilizadas pela Bloomberg para o governo de Portugal.

Forward Curve Matrix
| Templates | Oplions | View |Base Curve CustomTemplate
Country ZRI= arke Yield Conventiona Display FCI

Curve [ZITyTITs

Farwards
18m 2y o Syr 10yr

Figura 4.3: Taxas Forward para o governo de Portugal.

Na coluna lyr sao apresentadas as estimativas das taxas que sao consideradas como parametros
do modelo e correspondem as taxas esperadas hoje para serem aplicadas daqui a um ano para
as maturidades que constam na coluna Tenor. Por exemplo, a taxa esperada hoje para ser
aplicada daqui a um ano e com maturidade de 6 meses é de 4.3525%.

No que aos sectores industrial, financeiro e genérico respeita, a Bloomberg nao disponibiliza
directamente as taxas forward, mas sim taxas estimadas com base na rendibilidade gerada
por um conjunto de obrigagoes dos sectores em causa. Apesar de estarem divididas de acordo
com o nivel de risco estas taxas nao sao de cupao zero, com excepcao das genéricas europeias
associadas ao nivel de risco Aaa. Deste modo, tornou-se necessirio converté-las em taxas
de cupao zero através do Método de Bootsprap, apresentado na Secgao 2.6 do Capitulo 2, e
desta forma estimar as respectivas taxas forward recorrendo a Férmula (2.20) apresentada
no Capitulo 2. Na Figura 4.4 apresentamos as curvas da yield (yield curves) para o sector
industrial norte-americano para alguns niveis de risco.
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A curva da yield (yield curve), por exemplo, correspondente ao rating A é construida com base
na rendibilidade gerada por um conjunto de obrigacoes do sector industrial norte-americano
e de ratings A+, A e A-, seguindo a notagao da Standard and Poor’s.

Fair Market Sector Curves

Figura 4.4: Curvas da yield para o sector industrial norte-americano por rating.

Na Figura 4.5 apresentamos as curvas da yield (yield curves) para alguns niveis de risco para
o sector genérico europeu.
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Por exemplo, a curva da yield (yield curve) correspondente ao rating AA ¢é construida com
base na rendibilidade gerada por um conjunto de obrigacées europeias e de ratings AA+, AA
e AA-, seguindo a notacao da Standard and Poor’s.

Fair Market Sector Curves
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Figura 4.5: Curvas da yield genéricas europeias por rating.
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Matriz de Covariancia

Tendo em conta que para a dimensao da carteira considerada é exequivel a construcao da
matriz de covariancia através dos retornos dos pregos das acgoes (que é uma das hipéteses
do CreditMetrics, apresentada na Seccao 3.2) e atendendo a que nao obtivemos resultados
satisfatorios ao tentar estimar esta matriz através da metodologia exposta na Secgao 3.2.3,
como explicamos com mais detalhe mais a frente neste capitulo na Seccao 4.5, considerdamos
os retornos bolsistas, no periodo dos 30 dias precedentes a data a que o estudo foi real-
izado, para as obrigacoes de divida corporativa cotadas em bolsa e a independéncia para as
restantes. Desta forma, existe a coeréncia dos cendrios de rating gerados para obrigacoes do
mesmo emitente e com o mesmo rating serem iguais.

Para as obrigagoes cujos emitentes nao estdao cotados em bolsa, como é o caso dos gover-
nos, utilizadmos a volatilidade histérica a 30 dias obtida a partir do preco das obrigagoes
disponiveis na Bloomberg.

4.3 Metodologia

A implementagao do Modelo de Credit VaR considerada, foi realizada em dois ficheiros
EXCEL, Update e Resultados, de forma a cada um deles ser menos exigente na memoria
necessaria e assim diminuir o tempo computacional itil para a execucao dos cédigos imple-
mentados em VBA (Visual Basic for Applications). O nosso objectivo foi sempre tentar
optimizar e automatizar ao maximo o tempo de execugao da aplicacao informética permitindo
obter um valor de Credit VaR para a carteira de obrigacoes da instituicao bancéria de forma
continuada e com o minimo esforgo humano possivel.

A descricdo da metodologia usada pode ser efectuada por fases que descrevemos seguida-
mente.

Numa primeira fase, foi construido um cédigo em V BA, no ficheiro Update, para copiar, da
base de dados interna da instituicdo bancéria, o cédigo de identificagao (isin) das emissoes
de obrigacoes em carteira, bem como as respectivas quantidades.

Numa segunda fase, para cada obrigacao em carteira obtivemos, através da Bloomberg, o
sector, o rating, a moeda de emissao, a senioridade, o cupao, a frequéncia do cupao, o tipo
de taxa do cupao (fixa ou varidvel) e a maturidade. Além disso, no caso das obrigagoes de
taxa variavel obtivemos também o spread. Na Tabela 4.1 apresentamos, a titulo de exemplo,
os dados anteriormente referidos para uma seleccao de 10 obrigacoes da carteira.
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Tabela 4.1: Descricao de 10 obrigacoes da carteira.
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um ano para todos os niveis de risco. Na elaboracido deste cédigo® tivemos em atencio as
Equagoes (2.3) e (2.4), apresentadas no Capitulo 2, para a avaliagao de obrigagoes de taxa
fixa e de taxa variavel respectivamente. Uma das entradas deste cédigo é uma tabela cons-
truida numa folha do ficheiro Update, time, com os instantes temporais para a avaliacao das
obrigacoes. A Tabela 4.2 apresenta os instantes temporais a serem considerados na avaliagao
das obrigacoes da Tabela 4.1.

Tabela 4.2: Instantes Temporais para a Avaliagao das Obrigagdes.

Obrigacao Maturidade Frequencia do Cupao Instantes Temporais
1 24-03-2014 1 0.73425 1.73425 2.73425
2 30-06-2015 1 0.00274 1.00274 2.00274 3.00274 4.00274
3 19-03-2015 1 0.72055 1.72055 2.72055 3.72055
4 23-04-2015 1 0.81644 1.81644 2.81644 3.81644
5 07-03-2013 1 0.68767 1.68767
6 11-07-2013 1 0.03288 1.03288 2.03288
7 15-04-2013 1 0.79452 1.79452
8 28-01-2015 1 0.58356 1.58356 2.58356 3.58356
9 18-01-2013 4 0.05616 0.30616 0.55616 0.80616 1.05616 1.30616 1.55616
10 20-04-2017 1 0.81096 1.81096 2.81096 3.81096 4.81096 5.81096

Para cada obrigacao, o primeiro instante corresponde a diferenca temporal entre o instante
daqui a um ano e a respectiva data de pagamento de cupao. Para o calculo dos restantes
instantes basta somar os tempos correspondentes as datas da frequéncia dos cupoes.

Além dos instantes temporais, sdo necessérias outras entradas para a avaliagao das obrigagoes
por niveis de risco, nomeadamente as taxas forward por niveis de risco e as taxas forward
da EURIBOR; estas ultimas para a determinacdo do cupao no caso das obrigagoes de taxa
variavel. Como tal, no ficheiro Update, em que sao feitas as actualizagoes a Bloomberg para
a obtencao das informagoes da Tabela 4.1 e onde avaliamos as obrigagoes daqui a um ano,
estao também as tabelas com as taxas forward por sector e por nivel de risco, sendo aplicado
o método de Bootstrap nos casos necessarios. Posteriormente, existe uma folha neste ficheiro,
auxrates, em que estao todas as tabelas com as taxas forward.

De forma a que o cédigo de avaliacao das obrigagoes por nivel de risco, fosse mais rapido
a executar, construimos 7 tabelas, uma para cada nivel de risco, em 7 folhas diferentes do
ficheiro, em que, para cada obrigacao, de acordo com o seu sector, obtemos as taxas forward
correspondentes aos instantes temporais da tabela da folha time. A Tabela 4.3 apresenta as
taxas forward para avaliacdo das obrigacoes da Tabela 4.1 para o rating Aaa.

Tabela 4.3: Taxas Forward para Avaliacdo das Obrigacoes no rating Aaa.

Obrigagao Identificagao da Tabela Nr da Coluna Taxas
1 GenéricasAaaEUR 79 0.02357 0.02407 0.02405
2 GenéricasAaaEUR 79 0.01818 0.02465 0.02404 0.02411 0.02660
3 FinancialAaaEUR 9 0.01570 0.01857 0.02177 0.02587
4 Financial AaaUSD 2 0.01595 0.01881 0.02205 0.02624
5 FinancialAaaEUR 9 0.01570 0.01857
6 FinancialAaaEUR 9 0.01074 0.01670 0.01952
7 FinancialAaaUSD 2 0.01595 0.01881
8 FinancialAaaEUR 9 0.01546 0.01833 0.02149 0.02550
9 IndustrialAaaEUR 23 0.01074 0.01446 0.01521 0.01595 0.01670 0.01739 0.01810
10 GréciaAaa 44 0.11992 0.11745 0.10506 0.09609 0.09459 0.09531

3Para mais detalhes sobre este cédigo, consultar o Apéndice C.
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Na Coluna Identificacdo da Tabela, apresentamos o nome da Tabela em que estao as taxas
forward de cada obrigagao. Como por exemplo, a obrigacao 1 é europeia e nao pertence aos
sectores dos governos, industrial ou financeiro, na avaliagdo desta obrigagao sao consideradas
taxas forward genéricas europeias.

Na terceira coluna, indicamos o nimero da coluna em que estdo as taxas forward (na
folha auzrates) para o rating Aaa. Para obtermos as taxas forward pretendidas para cada
obrigacao, basta identificarmos as respectivas taxas correspondentes aos instantes temporais
da Tabela 4.2 e na coluna indicada em Nr da Coluna.

Na Tabela 4.4 apresentamos a avaliacao, daqui a um ano, das 10 obrigacoes consideradas
por niveis de risco com valores arredondados para efeitos de ilustracao.

Tabela 4.4: Avaliacdo das obrigagoes daqui a um ano.

Obrigagao Aaa Aa A Baa Ba B Caa-C Default
1 113.1471 | 112.1341 | 111.1595 | 109.8816 | 108.5379 | 105.9204 | 103.3924 | 38.7000
2 116.8031 | 114.0764 | 112.8881 | 110.8238 | 108.9779 | 105.4121 | 102.0067 | 24.5000
3 106.1757 | 105.2748 | 103.6624 | 100.7053 | 99.0351 95.8035 92.7103 | 24.5000
4 102.9391 | 102.0333 | 100.3896 97.3707 95.6958 92.4573 89.3608 32.0000
5 98.6443 98.2389 98.0074 96.6496 95.8672 94.3325 92.8366 | 24.5000
6 107.9235 | 107.4166 | 107.1343 | 105.2823 | 104.3107 | 102.4092 | 100.5616 | 24.5000
7 101.8426 | 101.4020 | 101.1521 | 99.6439 98.7953 97.1318 95.5120 | 56.4000
8 103.3187 | 102.4653 | 100.9432 | 98.1802 96.5939 93.5221 90.5789 | 24.5000
9 106.3677 | 105.9790 | 105.7539 | 104.5249 | 103.7725 | 102.2951 | 100.8531 | 24.5000
10 85.0349 79.9042 76.4294 73.0121 70.5234 68.5347 61.6584 | 24.5000

Ainda no ficheiro Update, construimos também a matriz de covariancia. Para a construcao
desta matriz fizemos um estudo prévio dos emitentes das obrigacoes que estavam cotados em
bolsa e utilizamos a metodologia ja referida. Posteriormente fizemos um cédigo que copia
(como valores) as informacoes da Tabela 4.1 e da Tabela 4.4 para o ficheiro Resultados.

Numa quarta fase fizemos a geragdo de cendrios, correspondentes a varidveis normais cor-
relacionadas, através do software R*. De entre os métodos de decomposicio referidos na
Seccao 3.3.2, recorremos a decomposicao em valores singulares e & decomposicao em valores
préoprios. Nao foi possivel aplicar a decomposi¢ao de Cholesky dado que a matriz de co-
variancia obtida anteriormente nao é, em geral, definida positiva.

O pseudo-cédigo utilizado para a geragao de variaveis normais correlacionadas recorrendo
a decomposicao em valores singulares €,

> covar < —read.table( “matrizCovar.tzt”)
>n0 < —109

> nS < —10000

> X < —matriz(rnorm(nO x nS),nS)

> ¢ < —svd(covar)

>V < —chv

4The R Project for Statistical Computing - www.r-project.org
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>U < —chu

> D < —diag(sqrt(c$d))

>dvs < —(U % *% D % *% t(V))
> cenarios < —X % * % dvs

em que, nO corresponde ao nimero de emissoes de obrigagoes, n.S é o nimero de simula-
¢oes, X é uma matriz de variaveis aleatdrias normais estandardizadas de dimensao n.S por
nQO, covar corresponde a matriz de covariancia, svd é a funcao que faz a decomposicao em
valores singulares da matriz covar dando como resultado as matrizes V, U e D em que
diag(sqrt(c$d)) representa uma matriz diagonal cujas entradas sdo as raizes quadradas dos
valores singulares obtidos na decomposicao, % * % representa o produto usual de matrizes e
t(V') indica a transposta da matriz V. Para a geracao de cendrios através da decomposicao
em valores proprios, recorremos a funcao do R, mwvrnorm, disponivel no package MASS, cujas
entradas sdo o numero de simulagoes, o vector médio e a matriz de covariancia. Esta funcao
recorre & metodologia apresentada no Apéndice B para gerar varidveis normais e correla-
cionadas.

A Tabela 4.5 ilustra uma parte da matriz X, isto é, 25 cendrios gerados, através da de-
composicao em valores singulares, para as 10 obrigagoes.

Tabela 4.5: Cendrios Gerados.

Cenéario Obrigacao
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 -1.2128 -1.3810 0.1390 -2.9992 -1.3624 1.0077 -2.8786 1.0958 0.0695 0.5097
2 0.0915 0.5570 0.8018 0.8809 0.6003 -0.3217 0.9165 1.3616 -0.4033 0.3087
3 -0.1175 0.0547 1.0224 0.0755 0.0894 1.1096 0.2393 0.7028 -0.9566 -0.2611
4 -0.0631 0.3068 0.4880 0.3993 0.2276 -0.7923 0.5190 0.0903 0.4684 -0.0788
5 0.3363 0.4688 -0.3144 0.1373 0.0460 -0.9915 0.0955 -2.9589 0.9373 -0.0219
6 0.2857 0.4221 -1.4835 0.2414 0.4673 -1.6561 0.2071 1.8851 0.4808 -0.2704
7 -0.0415 0.1700 0.3700 0.5973 0.6538 0.0565 0.5196 0.1144 0.5067 1.0387
8 0.5478 0.7611 -1.0793 0.7039 0.8074 -0.5680 0.6066 -2.7458 1.7558 -0.0370
9 0.2962 0.2757 1.1545 0.5019 0.5212 -0.6545 0.6343 -0.0129 0.0313 -0.2242
10 -0.2877 -0.3856 1.3427 -0.0034 -0.0323 1.2994 0.1770 0.8478 0.3496 0.4425
11 0.2885 0.5490 -0.0687 0.8877 0.7118 -1.1455 0.8313 1.2051 0.4410 -0.1037
12 -0.1812 0.0007 -0.5410 -0.6669 -0.3275 1.2559 -0.5922 0.3019 0.3066 -0.0741
13 -0.0745 0.2143 0.0204 0.5307 0.3703 0.7649 0.5361 -1.8023 -0.2447 0.0598
14 1.4974 0.4144 0.4614 1.2900 1.1669 -0.6813 1.2292 -1.2943 0.1625 0.2167
15 0.1642 0.2014 -0.0637 0.4095 0.2800 -0.0728 0.3675 0.9677 0.3767 0.1240
16 0.0227 -0.0164 1.1392 0.6267 0.1288 -1.0854 0.4908 1.4298 2.2192 -0.5948
17 -0.2261 0.2494 -1.4027 -0.4227 -0.3797 0.2050 -0.4915 -0.8546 -0.2901 0.8034
18 -0.6233 -0.4187 -0.2267 -0.5559 -0.4900 1.1720 -0.4879 -0.2123 0.0716 -1.2223
19 0.2402 0.3393 0.0394 0.4396 0.6142 2.3377 0.3946 0.3817 -0.7958 -0.0103
20 0.2379 0.2655 0.6261 0.3959 0.4432 -2.2829 0.4451 -0.2313 -0.5644 0.1354
21 -0.1867 -0.4578 0.3416 -0.2713 -0.3559 0.9922 -0.1815 0.3917 0.3371 -0.3394
22 -0.0098 0.2021 0.6214 0.3376 0.2825 0.9104 0.1602 -0.1616 3.5058 -0.0310
23 -0.1378 -0.2417 -0.2741 -0.3318 -0.2923 1.2290 -0.3568 2.9440 -0.2499 -0.3694
24 -0.0557 0.1170 0.3296 -0.0779 -0.0316 0.7829 -0.0496 -0.4914 0.4730 -0.5505
25 -0.1182 -0.2878 0.5772 0.2683 0.1003 -0.7527 0.2599 2.8037 0.6281 0.8032

Para corresponder as varidveis geradas aos cendrios de rating, e a semelhanca da metodolo-
gia para duas obrigagdes, em [JP Morgan, 1997] é proposto uma generalizacdo do Modelo
de Merton para o cdlculo dos pontos criticos a partir dos quais as obrigacoes transitam de
rating. Dado que consideramos duas matrizes de probabilidade de transicao, calculamos os
pontos criticos para cada uma das situacgoes, que apresentamos nas Tabelas 4.6 e 4.7, em que
os valores estao arredondados.
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Tabela 4.6: Pontos criticos para as obrigagoes Europeias.

Aaa Aa A Baa Ba B Caa-C
Aaa - - - - - - -
Aa -1.3470 2.3543 3.4190 5.2621 4.5741 4.3562  4.1649

A -2.5522  -1.3489 1.7291 2.6390 4.5741 4.3562 2.7767
Baa -2.9802 -2.5412 -1.5538 1.4288 2.4339 2.6986 2.7125
Ba -3.0633 -3.1827 -2.6039 -1.5991 1.3961 2.4089 2.7125

B -3.5326 -3.4204 -2.8798 -2.1983 -1.1238 1.3969  2.3009

Caa-C | -3.7119 -3.4204 -2.9335 -2.5901 -1.9939 -1.1509 1.1898

Default -Inf -3.5292  -2.9974 -2.9920 -2.2797 -1.8335 -0.9273

Tabela 4.7: Pontos Criticos para as obrigagoes cuja moeda de emissao é o délar americano.

Aaa Aa A Baa Ba B Caa-C

Aaa - - - - - - -
Aa -1.4164 2.2861 3.2230 3.2186 3.5008 3.4991  3.5095
A -2.7248 -1.3153 1.9919 2.7627 3.0863 3.2030 3.5095

Baa -Inf -2.5776  -1.4791 1.7183 2.5370 2.8581 3.3186
Ba -Inf -3.0185 -2.3823 -1.5389 1.5249 2.5035 2.8216
B -Inf -3.2227  -2.8047 -2.1583 -1.2051 1.6276 2.4781

Caa-C -Inf -3.5251 -3.1072 -2.5926 -2.0294 -1.1628 1.3514
Default -Inf -3.7046  -3.3395 -2.8299 -2.1893 -1.6481 -0.8871

Para a avaliacéo do valor da carteira daqui a um ano, basta corresponder os cenarios gerados
as correspondentes categorias de rating recorrendo aos valores das Tabelas 4.6 ¢ 4.7. A Tabela
4.8 apresenta a correspondéncia referida.
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Tabela 4.8: Correspondéncia dos cendrios gerados com as respectivas categorias de rating.

Cenério Obrigacao

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 B B Aa A A Baa A Baa A Ba
2 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
3 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
4 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
5 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Caa-C A Ba
6 Ba Ba A Aaa Aa Ba Aaa A A Ba
7 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
8 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Caa-C Aa Ba
9 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
10 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
11 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
12 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
13 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Ba A Ba
14 Baa Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
15 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
16 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa Aa Ba
17 Ba Ba A Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
18 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A B
19 Ba Ba Aa Aaa Aa A Aaa Baa A Ba
20 Ba Ba Aa Aaa Aa B Aaa Baa A Ba
21 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
22 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa Aaa Ba
23 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Aa A Ba
24 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Baa A Ba
25 Ba Ba Aa Aaa Aa Baa Aaa Aa A Ba

Detalhamos o modo como é efectuada a correspondéncia através de um exemplo para a
obrigacao 1 apresentada na Tabela 4.1. Como o emitente da referida obrigacao é Europeu,
para correspondermos os cenarios da Tabela 4.5 as respectivas categorias de rating, recorre-
mos aos valores da Tabela 4.6. O objectivo é encontrar, na coluna correspondente a categoria
de rating da obrigacao, Ba, o primeiro valor superior a -1.2128. Neste caso, concluimos que
no cenario 1 o rating da obrigacdo 1 é B uma vez que -1.1238 é o primeiro valor superior a
-1.2128. As correspondéncias para os restantes cendrios sao feitas analogamente. Posterior-
mente ha que fazer corresponder as categorias de rating aos respectivos valores das obrigacoes,

conforme ilustramos na Tabela 4.9

Tabela 4.9: Correspondéncia das categorias de rating aos respectivos valores.

Cenario Obrigacao
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 105.9204 105.4121 105.2748 100.3896 98.0074 105.2823 101.1521 98.1802 105.7539 76.4294
2 108.5379 105.4121 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
3 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
4 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
5 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 90.5789 105.7539 76.4294
6 108.5379 108.9779 103.6624 102.9391 98.2389 104.3107 101.8426 100.9432 105.7539 76.4294
7 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
8 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 90.5789 105.9790 76.4294
9 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
10 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
11 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
12 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
13 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 96.5939 105.7539 76.4294
14 109.8816 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
15 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
16 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.9790 76.4294
17 108.5379 108.9779 103.6624 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
18 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 107.1343 101.8426 98.1802 105.7539 68.5347
19 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 102.4092 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
20 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
21 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
22 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 106.3677 76.4294
23 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 102.4653 105.7539 76.4294
24 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 98.1802 105.7539 76.4294
25 108.5379 108.9779 105.2748 102.9391 98.2389 105.2823 101.8426 102.4653 105.7539 76.4294

Uma vez obtidos os valores de cada obrigacao para os varios cendrios, facilmente obtemos,
para cada um deles, o valor da carteira bastando multiplicar o valor de cada obrigacao pela
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respectiva quantidade em carteira e somar os valores obtidos.

A correspondéncia dos cendrios gerados as categorias de rating, bem como a correspondéncia
destas aos respectivos valores das obrigagoes, o cdlculo do valor esperado da carteira e do
percentil, foram realizados através de um cédigo implementado em VBA que pode ser con-
sultado no Apéndice C. O tempo total de cdlculo do Credit VaR, para a carteira indicada,
para 10000 repeticoes de simulagao, é cerca de 35 minutos.

4.4 Analise dos Resultados

Na Figura 4.6 ilustramos o histograma da distribuicdo de AV = V; — urotar, Ou seja, a dis-
tribuicao simulada dos ganhos e perdas da carteira recorrendo a decomposicao em valores
singulares, em que V; representa o valor da carteira no cendrio ¢ e poq; € calculado utilizando
a Equacao (3.14) apresentada no Capitulo 3.

=G5.000 [i] 2.000

..

Figura 4.6: Distribuicao de AV daqui a um ano.

Podemos observar que a distribuicao simulada apresenta uma cauda bastante pesada a es-
querda indicando que podem ocorrer perdas muito elevadas embora com probabilidade re-
duzida.

No caso da carteira em estudo, para uma data que nao explicitaremos por motivos de confiden-

cialidade, e para um nivel de confianca de 99.9%°, concluimos que, através da decomposicio
em valores singulares,

CreditVaRgg gy = 5419 u.m.

®De acordo com [Jorion, 2007], os modelos de risco de crédito usam normalmente um nivel de confianga de
pelo menos 99.9%.
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e pela decomposicao em valores proprios,

CreditVaRgg gy = 5378 u.m.

Os valores obtidos em cada um dos métodos sao bastante semelhantes e correspondem a cerca
de 1% do valor da carteira na data do estudo, o que se revelou muito satisfatorio.

Tendo por objectivo estudar a fiabilidade destes valores, foi calculado o VaR da carteira,
sendo feita a respectiva comparagao. Esperavamos que o Credit VaR fosse superior ao VaR,
na medida em que, este dltimo nao entra em linha de conta com as especificidades das
obrigacOes, tais como o rating, a recovery rate e as probabilidades de transicdo. A nossa
expectativa foi comprovada dado que o VaR® obtido foi de 2225 u.m.

E de salientar que este modelo ¢ muito sensivel a variacdes na matriz de covariancia, em
particular aos elevados niveis da varidncia correspondentes ao emitente de cada obrigacao.
Deste modo a alteracao dos cenérios gerados é fortemente influenciada pelos elevados niveis da
variancia correspondentes ao emitente de cada obrigagao e, por conseguinte, baixos niveis de
volatilidade implicam a nao transicao de ratings com elevada frequéncia nos cenarios gerados.

De forma a tentarmos perceber se o modelo de Credit VaR implementado se ajustava a
conjuntura econdémica vivida durante o ano de 2010, obtivemos um histérico de valores de
Credit VaR, calculados, com a aplicacao criada, pelos dois métodos de decomposicao, valores
singulares e valores préprios e para um nivel de confianca de 99.9%. Na Figura 4.7 ilustramos
o histérico obtido através dos dois métodos de decomposicao, bem como as percentagens do
valor da carteira correspondentes.
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25000

5%
20000

4%

u.m.

15.000
3%

10.000
2%

5.000 1%
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=== \/alores Singulares

Valores Praprios =—=Valores Singulares ~ ——Valores Praprios

Figura 4.7: Histérico de valores do Credit VaR e respectivas percentagens do valor da carteira.

Comecamos por observar que os valores obtidos pelos dois métodos de decomposicao sao
bastante semelhantes. De seguida observamos que, em grande parte do ano, os valores de

50 modelo utilizado para o calculo do VaR foi o modelo delta-normal. Para mais detalhes sobre este modelo
aconselha-se a leitura de [Jorion, 2007].
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Credit VaR localizam-se entre 1000 u.m. e 5000 w.m., correspondendo a percentagens de
valor da carteira entre 0.5% e 1.5% o que se revelam bastante satisfatérias. A excepgao mais
pronunciada vai para o periodo compreendido entre o final do més de Abril e o inicio do
més de Junho. Neste periodo o valor do Credit VaR sofreu uma subida abrupta para cerca
de 30000 u.m o que corresponde a cerca de 6% a 7% do valor da carteira. Neste perfodo o
mercado de crédito foi bastante afectado pela crise de divida soberana. Durante este periodo
registaram-se niveis elevados de volatilidade para o mercado obrigacionista, devido as fortes
reservas por parte dos investidores relativamente ao cumprimento das responsabilidades dos
governos, nomeadamente o governo Grego. Face a este cepticismo as agéncias de rating re-
viram em baixa os ratings de alguns paises da zona euro, nomeadamente Grécia, Espanha,
Portugal e Irlanda, o que contribuiu também para uma forte correccao do mercado obriga-
cionista, reflectindo-se em quedas acentuadas dos titulos de divida soberana.

Ap6és este periodo, houve necessidade de dar um sinal de confianga aos mercados financeiros.
Neste sentido o CEBS (Comittee European Bank Supervisors) anunciou a necessidade de
realizagao de testes de resisténcia (stress testing) aos 91 maiores bancos da Uniao Europeia,
Liechtenstein, Noruega e Islandia, tendo por objectivo testar a capacidade de resposta por
parte das institui¢oes financeiras a uma eventual crise dos mercados, nomeadamente a uma
crise de crédito, e que pode por em causa a solvabilidade das instituicbes. Este anuncio
por parte do CEBS veio de certa forma acalmar os mercados financeiros reflectindo-se num
decréscimo nos valores de volatilidade dos titulos de divida soberana. Para além dos resul-
tados do exercicio europeu de stress test também a divulgacao de alguma informagao sobre
a implementacao do pacote regulamentar Basileia III permitiu reduzir a diferenciacao dos
prémios de risco na zona euro durante o Verao. O conjunto destas medidas veio na realidade
justificar o decréscimo dos valores de Credit VaR registados durante os meses de Julho e
Agosto.

Apesar dos desenvolvimentos positivos observados no inicio do Ver&ao, no inicio do més de
Setembro surgiram novas tensoes associadas a situagao dos bancos irlandeses e a divulgagao
de dados econdémicos e orcamentais piores do que o esperado em algumas economias da zona
euro. A divulgagdo destes novos dados conduziu a que alguns paises implementassem medi-
das de austeridade para consolidacao das contas publicas. Neste contexto tem-se verificado
uma crescente crise de liquidez devido as dificuldades no acesso a financiamento no mercado
monetario interbancario. Pelos motivos atras mencionados, os valores de Credit VaR desde
o inicio do més de Setembro aumentaram até ao final do ano.

A intervengao do fundo monetdrio internacional (FMI) junto de alguns paises (Grécia e
Irlanda) bem como a forte possibilidade de intervengdo em outros (Portugal e Espanha)
também tem contribuido para a fragilizacao da economia da zona euro face a outros merca-
dos, nomeadamente mercados emergentes, EUA e China.

Por tudo isto, concluimos que os resultados do modelo de Credit VaR implementado sao
bastante crediveis e fidedignos, reflectindo-se de forma adequada a conjuntura econdémica

vivida.

O modelo implementado também pode ser adaptado por forma a incluir as classes de
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rating intermédias expostas na Tabela 1.1 apresentada no Capitulo 1. De modo a verificar-
mos qual o impacto que a utilizagao de classes de rating intermédias originam no valor do
Credit VaR para a data em estudo, adaptdmos o modelo implementado de forma a que as
referidas classes fossem contempladas. Os parametros do modelo que necessitam de ajuste
sao as matrizes de transi¢cao de rating e as taxas forward. Em relagdo ao primeiro parametro,
é exposto em [Moody’s, 2010] duas matrizes de transicao de rating, uma para emitentes eu-
ropeus e outra para emitentes norte-americanos, que incluem as classes de rating intermédias.
O estudo efectuado pela Moody’s decorreu entre 1985 e 2009 e segue a metodologia exposta
no Apéndice A. No que as taxas forward diz respeito, a Bloomberg nao disponibiliza taxas s6
para as classes intermédias com excepcao das taxas para o sector industrial norte-americano
em que apenas nao sao disponibilizadas taxas para os ratings Aal, Aa2 e Aa3. Detalhamos
de seguida a forma considerada para a obtencao das taxas intermédias, dando como exemplo
as taxas para os ratings Aal, Aa2 e Aa3 representadas por 7 sq1, T 4q2 € T Aq3 respectivamente.
Para as restantes classes de rating intermédias o processo é anédlogo.

Sejam 7444 € Taq as taxas de cupdo zero para os ratings Aaa e Aa. As taxas intermédias
T Aals TAa2 € T Aq3 520 obtidas da seguinte forma:

TAal = TAaa T (TAa - rAaa)/g

TAa2 = TAal T (rAa - rAaa)/?’

TAa3 = TAa2 (TAa - TAaa)/B

O processo de obtencgao destas taxas carece de um estudo mais aprofundado, o qual nao faz
parte do tema desta dissertagdo, podendo contudo ser objecto de um estudo futuro.

Esperavamos que o valor do Credit VaR fosse mais baixo que o obtido anteriormente, nao
incluindo classes de rating intermédias, dado que as transicoes de rating sao menos “brus-
cas’neste modelo. A nossa expectativa foi comprovada na medida em que o valor do Credit
VaR obtido considerando classes de rating intermédias, para a data em estudo, é de 4245 u.m..

Um inconveniente da utilizagao de classes de rating intermédias é o facto do tempo de
execucao total do programa ser de aproximadamente 70 minutos.

4.5 Consideragoes finais sobre a implementacao

Nesta seccao pretendemos dar a conhecer as limitagoes e constrangimentos que tivemos de
ultrapassar para a implementacao do modelo.

Os parametros do modelo em que se verificaram maiores dificuldades para a sua obtencao
foram as taxas forward por niveis de risco e a matriz de covariancia.

Relativamente as taxas forward, o nosso objectivo passava pela obtencao das taxas para
as datas em que o estudo era realizado, ou seja, taxas de mercado reais. A procura destas
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taxas na Bloomberg revelou-se bastante ardua e morosa bem como a exportacao destas para
um ficheiro de EXCEL. Para contornarmos este problema, foi necessédrio recorrer ao servigo
de apoio da Bloomberg, que desta forma, nos ajudou na exportacao das taxas pretendidas.

No que a matriz de covaridncia respeita tentdmos, numa primeira abordagem, obter uma
matriz de covariancia baseada na correlacao entre sectores usando a metodologia exposta na
Seccao 3.2.3. O primeiro problema com que nos deparamos foi descrever cada emitente como
uma combinacao linear de sectores. Para ultrapassarmos o problema, tentou-se ajustar uma
regressao linear’, onde o emitente representa a variavel resposta e as varidveis regressoras sao
dadas pelos diferentes sectores.

Como o objectivo passa por automatizar e optimizar a aplicacao do modelo tanto quanto
possivel, e dado que a carteira de obrigacoes muda diariamente, em vez de descrevermos cada
emitente como uma combinagao linear de sectores, pensdmos em agrupar os emitentes por
classes de acordo com os seus sectores. Deste modo, as regressoes lineares foram feitas nao
por emitente, mas por classes. Assim, sempre que entrasse na carteira um novo emitente,
este seria incluido numa das classes de acordo com o seu sector e iria ser descrito segundo o
modelo associados a essa classe. Para cada classe recolhemos uma amostra de obrigacoes de
emitentes pertencentes aos sectores. Em seguida calcularam-se os vectores das rendabilidades
destas obrigagoes.

Relativamente as séries dos pregos para cada uma das variaveis regressoras, ou seja, sectores,
nao € possivel recolher tal informagao recorrendo a Bloomberg. Como alternativa optamos
por extrair essa informacao do sitio da empresa Markit®.

Uma vez tendo os vectores com os valores das varidveis resposta e das variaveis regresso-
ras, efectuamos, para cada classe, uma regressao linear através do software R. Os resultados
obtidos nao se revelaram satisfatorios uma vez que, em algumas classes, a variavel resposta
sé era explicada por sectores que nao pertenciam a classe em questao. Por exemplo, a classe
1, que representava os emitentes do sector do governo portugueés, sé era explicada pelo sector
industrial, o que nao faz sentido dado que as obrigacGes que serviram para a construgao do
vector da variavel resposta eram obrigacoes do tesouro, ou seja, obrigagoes do governo por-

"De acordo com [Coelho, C.], nos Modelos de Regressdo, é comum termos uma varidvel resposta que
corresponde a varidvel a modelar, varidvel essa que se pretende explicar em termos de ou como fung¢ao de
outras variaveis vistas como predictoras dos valores dessa varidavel. A varidvel resposta também pode ser de-
signada de varidvel dependente e as varidveis predictoras também é comum a designacdo de varidveis
regressoras.

Supondo que temos p varidveis regressoras 1, x2, ..., Tp, 0 Modelo de Regressdo Linear é da forma:

Yi = Bo+ B1zri + ... + Bpxpi + € (4.1)

com ¢ = 1,..,n. Neste modelo as varidaveis Y; sao consideradas varidveis aleatérias observaveis, en-
quanto que as varidveis regressoras sao consideradas quantidades fixas, ou seja, ndo aleatérias. Os parametros
deste modelo correspondem as varidveis So, 51, ..., Bp, valores reais desconhecidos. As varidveis €; s@o
designadas de residuos, sendo da forma y; — ¥i.

8Markit é uma empresa de servicos de informacéo financeira, disponivel através do site www.markit.com
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tugués. Desta forma, seria expectavel que a classe 1 fosse explicada com grande peso pelo
sector cujas obrigagoes fossem titulos de divida do governo portugués. Outro constrangimento
prende-se com a qualidade da regressao linear, ou seja, o valor do R? é na maioria dos casos,
inferior a 15%. De acordo com [Maroco, 2003], o R? mede a proporcio da variabilidade total
que ¢é explicada pela regressao, ou de modo equivalente a proporcao da variabilidade total de
Y que é atribuivel a dependéncia do Y de todos os X; como definido pelo ajustamento do
modelo de regressao aos dados.

De forma a tentarmos melhorar a qualidade da regressao fomos aumentando e diversificando
a amostra de titulos de divida a incluir na classe da varidvel resposta e nos sectores das
variaveis regressoras porém, os resultados obtidos nao revelaram melhorias na qualidade de
ajuste. Desta forma, decidiu-se nao proceder a esta metodologia para a matriz de covariancia.

Tendo por objectivo a construcao da matriz de covariancia optou-se por recorrer a um procedi-
mento diferente. Procedimento este que se prende com a utilizagao dos retornos bolsistas dos
emitentes em estudo, por se verificar que sao valores cotados em bolsa e liquidos. Para emi-
tentes nao listados, como é o caso dos governos, pressupos-se a independéncia. A utilizagao
dos retornos bolsistas em detrimento da utilizagao dos retornos dos precos das obrigacoes
prendeu-se com o facto destes serem cotados no mercado OTC (over-the-counter?), ou seja,
para uma mesma obrigagao existem diferentes providers (instituigbes que estao a cotar as
obrigagoes), que as valorizam a diferentes pregos.

Ao longo de todo este estudo deparamo-nos com limitacbes, que fomos resolvendo, tendo-
se conseguido, apesar destes obstaculos, obter uma implementacao bastante versatil, quer
do ponto de vista tedérico quer do ponto de vista pratico. Esta flexibilidade permite uma
aderéncia eficiente as poténciais alteragoes da carteira de uma instituicdo financeira, bem
como as variagoes que podem decorrer do mercado obrigacionista. Observamos ainda que
algumas das solugbes encontradas levantam questoes que requerem um estudo mais apro-
fundado relegadas para trabalhos futuros, como é o caso da andlise de sensibilidade aos
parametros do modelo, em particular aos que influenciam de forma mais pronunciada os
resultados, nomeadamente a matriz de covariancia.

9Um mercado over-the-counter é um mercado em que as negociacdes ocorrem entre duas partes directa-
mente, ou seja, ¢ um mercado nao regulamentado. Para mais detalhes sobre este tipo de mercado, consultar
[Hull, 2003], pag.2 .
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Capitulo 5

Conclusao

Nesta dissertagao apresentdmos uma metodologia, o CreditMetrics, para a estimacao das po-
tenciais perdas subjacentes a uma carteira de divida. O estudo foi realizado para a carteira
de obrigacoes de uma instituigado bancaria portuguesa de pequena/média dimensao.

O CreditMetrics foi apresentando, segundo [Saunders and Allen, 2002], como uma medida de
VaR para a avaliagdo do risco de instrumentos de crédito como as obrigacoes e os empréstimos.
Mede a incerteza inerente ao valor futuro de uma carteira de crédito, para um certo horizonte
temporal, provocada por alteragoes na qualidade de crédito dos emitentes. Sao contempladas
nao sé situagoes de incumprimento (default) das contrapartes mas também cendrios de subida
e descida de rating nas mesmas. Dado que esta medida de VaR tem em linha de conta as
caracteristicas especificas dos instrumentos de crédito, é designada por Credit VaR.

Um dos modelos subjacentes ao CreditMetrics é o Modelo de Merton que assume que os
retornos logaritmicos dos activos de uma firma seguem uma Distribuicdo Normal. Com esta
hipdtese é possivel provar a existéncia de um ponto critico a partir do qual um emitente sofre
incumprimento (default). O CreditMetrics generaliza este resultado e assume a existéncia de
pontos criticos a partir dos quais as contrapartes transitam de rating.

Os principais parametros do modelo sao as componentes da matriz de covariancia, das taxas
forward, da taxa de recuperacao (recovery rate) e da matriz de transicao de rating. Dado
que o documento que serviu de base a nossa implementacao nao indica como obter estes
parametros nas datas necessarias para os calculos, tornou-se necessario gera-los a partir de
dados obtidos da Bloomberg e da Moody’s. Nos métodos aqui implementados para a obtencao
destes parametros, que constituem uma das contribuicoes mais relevantes desta dissertagao,
podem encontrar-se problemas interessantes que requerem um estudo mais aprofundado que
relegamos para trabalhos futuros.

A metodologia de calculo do Credit VaR envolve a estimagao da distribuicao de probabili-
dade das perdas de crédito através da simulagao de cendrios de categorias de rating para
cada emitente. Para tal procedeu-se & geracao de varidaveis normais correlacionadas através
do método de decomposicao em valores singulares e do método de decomposicao em valores
proprios.
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Os resultados obtidos, para a data em estudo, através dos dois métodos de decomposicao
utilizados foram bastante semelhantes e revelaram-se bastante satisfatérios uma vez que cor-
respondem a cerca de 1% do valor da carteira. Além disso comprovamos também, e como
seria expectavel dado que o Credit VaR entra em linha de conta com as caracteristicas par-
ticulares dos instrumentos de crédito, que o valor do VaR para a mesma data é inferior ao
Credit VaR.

De forma a percebermos se o modelo se adequava & conjuntura econémica vivida no ano
de 2010, obtivemos, a partir da aplicacao por nés criada, um histérico de valores do Credit
VaR. Mais uma vez, os resultados foram bastante satisfatérios dado que durante a maior
parte do ano os valores correspondem a percentagens compreendidas entre 0.5% e 1.5% do
valor da carteira. A excepcdo mais pronunciada verificou-se no periodo entre o final do més
de Abril e principios do més de Junho, constantando-se que os valores obtidos correspondem
a cerca de 6% a 7% do valor da carteira. Apesar destas percentagens elevadas, os valores vao
ao encontro da conjuntura vivida dado que neste periodo o mercado de crédito foi bastante
afectado pela crise de divida soberana registando-se niveis elevados de volatilidade para o
mercado obrigacionista. Face ao cepticismo provocado pelas fortes reservas dos investidores
relativamente ao cumprimento das responsabilidades dos governos, nomeadamente o governo
grego, as agéncias de rating reviram em baixa os ratings de alguns paises da zona euro,
nomeadamente Grécia, Espanha, Portugal e Irlanda, o que contribuiu também para uma
forte correccao do mercado obrigacionista, reflectindo-se em quedas acentuadas dos titulos
de divida soberana.

Pelo exposto acima concluimos que os valores do modelo de Credit VaR implementado sao
bastante credivies e fidedignos, ajustando-se muito adequadamente a conjuntura econémica
vivida.

Para além das questoes que se levantam a propdsito da geracao dos parametros, existem
algumas questoes que nao foram analisadas nesta dissertagdo mas que podem ser objecto de
estudo para trabalhos futuros, tais como:

e Desenvolver um modelo com matrizes de transicao de rating dinadmicas em vez de ma-
trizes de transicao invariantes ao longo do tempo.

e Estratificar o Credit VaR por classes de risco, por paises e por sectores.
e Utilizar a distribuicao empirica simulada para o calculo do Expected Shortfall.

e Fazer um Back Testing aos resultados obtidos pelo modelo. Nao foi possivel realizar
este estudo dado que na altura da entrega da dissertacao nao havia dados suficientes
uma vez que, como o nivel de confianca utilizado é de 99.9%, terfamos de verificar se
existiam violacoes em 1000 observagoes o que corresponde a 4 anos de observacoes.

e Adaptar o CreditMetrics a uma carteira de retalho. Para tal alguns parametros deste
modelo teriam de ser ajustados como é o caso da categoria de risco associada a cada
cliente, matrizes de transicao entre niveis de risco e taxas associadas ao nivel de
risco. Apresentamos esquematicamente algumas sugestoes a serem consideradas para a
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geracao destes paramentros.

Classificacao dos clientes quanto ao seu nivel de risco - E possivel obter este
tipo de classificagdao recorrendo a Modelos de Scoring que sao apresentados em
[Pereira, 2009).

Matrizes de Transicao de nivel de risco - Actualmente o spread aplicado a cada
cliente nao costuma ser revisto o que implica que as matrizes de transicao para
cada um dos niveis de risco s6 tém duas probabilidades diferentes de zero, as pro-
babilidades da diagonal principal da matriz que correspondem as probabilidades
de nao ocorrer default e as probabilidades da tdltima coluna que correspondem as
probabilidades de default. Em alternativa seria interessante estudar um modelo
mais dindmico onde seriam contempladas situagoes onde é possivel rever o nivel
de spread para cada um dos clientes. Este ajustamento permitiria adequar mais
eficazmente o spread a pagar de acordo com a conjuntura econdémico-financeira
tanto por parte do cliente como de uma conjuntura macro-econémica. Para es-
timar estas matrizes propomos um estudo empirico baseado na metodologia da
Moody’s, que é descrita no Apéndice A, considerando como amostra uma carteira
de retalho de dimensao suficientemente grande.

Taxas associadas ao nivel de risco - Numa situacdo de uma carteira de retalho
quando falamos em taxas para cada um dos niveis de risco estamos a falar do
spread que é concedido a cada um dos clientes, que por sua vez é funcao da pro-
babilidade de default do cliente.
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Apeéndice A
Matrizes de Transicao de Rating

Neste Apéndice pretendemos dar a conhecer a forma de construgao das matrizes de transicao
de rating utilizada pela Moody’s. De acordo com [Moody’s, 2010], para a construgao das
Matrizes de Transicao de Rating, a Moody’s comega por agrupar as obrigacoes em conjuntos,
designados de cohort y, da seguinte forma: supondo que estamos a estudar um conjunto de
obrigacoes entre os anos 1985 e 2009, entre periodos de h anos, o primeiro conjunto seréd
composto por todas as obrigagoes para as quais dispomos de informacao em 1985 e efectu-
amos o estudo da evolugao do seu rating durante h anos. De seguida consideramos todas as
obrigacoes para as quais temos informacao em 1985 + h e estudamos a evolucao do seu rating
durante h anos, procedendo de forma andloga até a dltima data disponivel.

O calculo das probabilidades de transicdo comeca por ser feito para cada cohort y, sendo
posteriormente calculada uma probabilidade média. A probabilidade de transicdo do rating i
para o ranting j (que inclui default e withdrawn) dentro do cohort y num horizonte temporal
T, é dada por:

n

()
(0)

e

pgj(T) = (A1)

n

sl

Assim, estas probabilidades sdo calculadas através de um estudo empirico para n obrigagoes
ao longo do tempo, sendo dadas pelo quociente entre o niimero de obrigacoes que alteraram
o rating de ¢ para j pelo nimero de obrigagoes que tinham inicialmente rating ¢, numa dada
cohort y.

A taxa média de migracao entre ratings para todas as cohort y num conjunto de dados
Y é dada por:

Zyey n?j] (1)

=Y —
pij(T) - Zyey ni/(o)

(A.2)

A taxa de default marginal para um emitente com rating inicial 4 numa dada cohort y é dada
pelo quociente entre o niimero de emitentes que entraram em default no periodo t e o niimero
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de emitentes expostos ao risco de default no periodo t:

) (1)
S0 (1)~ Nl (5) + wl 1) (4-3)

em que,

e /(t) designa o nimero de emitentes com rating inicial i na cohort y e que entraram
em default entre os instantes t — 1 e t;

® w; Y(t) designa o nimero de emitentes com rating inicial i na cohort y e que deixaram
de ser classificados entre os instantes ¢t — 1 e ¢;

e w/(t—1) designa o ntimero de emitentes com rating inicial i na cohort y e que deixaram
de ser classificados entre os instantes t —2 e t — 1.

As taxas de default cumulativas, para um dado horizonte temporal T', D(T'), sao construidas
a partir das taxas de default marginais, da seguinte forma:

T
= Hl—dy

t=1

A taxa média de default para um emitente com rating i, D;(T), é obtida através das taxas
marginais médias de default, d;(t), calculadas para todas as taxas marginais de default em
todas as cohort y:

em que,

(A.4)
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Apéndice B

Geracao de Variaveis Normais
Correlacionadas

Sejam X e u vectores coluna de dimensao p, ¥ uma matriz simétrica de dimensao d x d
definida positiva ou semi-definida positiva tal que X ~ N(u, X)), ou seja, X tem distribui¢ao
normal multivariada.

Dado que, segundo [Glasserman, 2000], qualquer transformagao linear de um vector nor-
mal é ainda normal, temos, para qualquer matriz A de dimensdo k x d e para qualquer k,

X ~N(u,Y) = AX ~ N(Au, AXAT) (B.1)

Se Z ~ N(0,1I), em que I é a matriz identidade de dimensao d x d, pela propriedade B.1, se
Y = p+ AZ entdo, Y ~ N(u, AAT)

Deste modo, gerar variaveis normais correlacionadas resume-se a encontrar uma matriz X
tal que ¥ = AAT. Existem vérios métodos para o efeito como a Factorizacio de Cholesky, a
Decomposicao em Valores Préprios e a Decomposi¢ao em Valores Singulares.

No que vai seguir-se apresentamos como se pode encontrar uma matriz ¥ nas condicoes
referidas, através da decomposicao em valores proprios.

B.1 Decomposicao em Valores Proéprios

A equacio ¥ = AAT pode ser resolvida através da diagonalizacio de ¥. Dado que ¥ é
simétrica de dimensao d x d, ¥ tem d valores préprios reais, Aj,...Aq. Pelo facto de X ser
definida positiva ou semi-definida positiva, os valores préprios sao nao negativos. Além disso,
> tem d vectores préprios, vy, ..., vg, Ortogonais, ou seja,

v; v =10, v;=0,4,j=1,....d
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E’UZ' = )\ivi

Pela decomposicao em valores préprios, ¥ = VDV em que V é uma matriz ortogonal
(VVT =VTv=1I ) com colunas, vy, ...,vg € D é uma matriz diagonal cujas entradas corres-
pondem a Aq,...\q.

Ora, ¥ = VDVT = vpW/2ApU/2AyT — ypU/2(vDA/NT em que D1/?) é uma ma-
triz diagonal cujas entradas sdo v/A1, ..., v/Ag. Se denotarmos A = V. DU/ e Z como definido
anteriormente, vem que,

AZ ~ N(0,%)
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Apéndice C

Cddigos Implementados em Visual
Basic for Applications

C.1 Cddigo para a avaliagao das obrigacoes por niveis de risco

Sub valoresbonds()
’Calcula os valores das obrigagdes por niveis de risco

Sheets(“Update”).Select

c=4
p=4
f=4
Count = 3
o=4
ct =3

While Range(“a”& c) <> “”
Vaaa = 0
Vaa = 0
Va = 0
Vbbb = 0
Vbb =0
Vb =0
Veece =0
Vaaat = 0
Vaat = 0
Vat = 0
Vbbbt = 0
Vbbt = 0
Vbt =0
Veeet =0
Vaaam = 0
Vaam = 0
Vam = 0

Vbbbm =0
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Vbbm = 0

Vbm = 0

Vcecem = 0

Count = Count + 1

ct =ct +1

If Sheet2.Range(“u”& ct).Value = “FIXED” Then

’até a maturidade

For i = 1 To Sheet12.Range(“d” & Count).Value

Valoraaa = ((Sheet2.Range(“s”& c).Value / Sheet2.Range(“t”& f).Value) * 0.01 * Sheet2.Range(“e”& p).Value)
/ (1 4+ Sheet13.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)

Valoraa = ((Sheet2.Range(“s”& c).Value / Sheet2.Range(“t”& f).Value) * 0.01 = Sheet2.Range(“e”& p).Value)
/ (1 + Sheetl15.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)

Valora = ((Sheet2.Range(“s”& c).Value / Sheet2.Range(“t”& f).Value) * 0.01 * Sheet2.Range(“e”& p).Value)
/ (1 4+ Sheet16.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheetl2.Cells(ct, i + 4).Value)

Valorbbb = ((Sheet2.Range(“s”& c).Value / Sheet2.Range(“t”& f).Value) * 0.01 = Sheet2.Range(“e” & p).Value)
/ (1 4+ Sheetl7.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)

Valorbb = ((Sheet2.Range(“s”& c).Value / Sheet2.Range(“t”& f).Value) * 0.01 * Sheet2.Range(“e” & p).Value)
/ (1 4+ Sheet18.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)

Valorb = ((Sheet2.Range(“s”& c).Value / Sheet2.Range(“t”& f).Value) * 0.01 * Sheet2.Range(“e”& p).Value)
/ (1 4+ Sheet19.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)

Valorcce = ((Sheet2.Range(“s”& c¢).Value / Sheet2.Range(“t”& f).Value) * 0.01 * Sheet2.Range(“e”& p).Value)
/ (1 + Sheet20.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)

Vaaa = Valoraaa + Vaaa

Vaa = Valoraa + Vaa

Va = Valora + Va

Vbbb = Valorbbb + Vbbb

Vbb = Valorbb + Vbb

Vb = Valorb + Vb

Vece = Valorcee + Vece

’na maturidade

If i = Sheet12.Range(“d”& Count).Value Then

Vlaaa = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 + Sheet13.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheetl2.Cells(ct, i + 4).Value)
Vlaa = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 + Sheetl5.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)
Vla = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 + Sheet16.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)
Vlbbb = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 + Sheet17.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i 4+ 4).Value)
Vlbb = Sheet2.Range(“e” & p).Value / (1 + Sheet18.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)
Vib = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 + Sheet19.Cells(ct, i + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)
Vlcce = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 + Sheet20.Cells(ct, i 4+ 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, i + 4).Value)
Vaaat = Vaaa + Vlaaa

Vaat = Vaa + Vlaa

Vat = Va + Vla

Vbbbt = Vbbb + Vbbb

Vbbt = Vbb + Vibb

Vbt = Vb 4 Vlb
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Vceet = Veee + Viece

End If

Next i

Else

For j = 1 To Sheetl2.Range(“d”& Count).Value

Valoraaa = (Sheet2.Range(“e” & p).Value * ((Sheet21.Cells(ct, j + 5).Value + Sheet2.Range(“l”& c).Value) / Sheet2.Range(“t” & f).Value))
/ (1 4+ Sheet13.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, j + 4).Value)

Valoraa = (Sheet2.Range(“e” & p).Value * ((Sheet21.Cells(ct, j + 5).Value 4+ Sheet2.Range(“1”& c).Value) / Sheet2.Range(“t” & f).Value))
/ (1 4+ Sheetl5.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheetl2.Cells(ct, j + 4).Value)

Valora = (Sheet2.Range(“e” & p).Value * ((Sheet21.Cells(ct, j + 5).Value + Sheet2.Range(“1” & c).Value) / Sheet2.Range(“t” & f).Value))
/ (1 4+ Sheet16.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheetl2.Cells(ct, j + 4).Value)

Valorbbb = (Sheet2.Range(“e” & p).Value = ((Sheet21.Cells(ct, j + 5).Value + Sheet2.Range(“1”& c).Value) / Sheet2.Range(“t” & f).Value))
/ (1 4+ Sheetl17.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheetl2.Cells(ct, j + 4).Value)

Valorbb = (Sheet2.Range(“e” & p).Value * ((Sheet21.Cells(ct, j + 5).Value + Sheet2.Range(“1” & c).Value) / Sheet2.Range(“t” & f).Value))
/ (1 4+ Sheet18.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheetl2.Cells(ct, j + 4).Value)

Valorb = (Sheet2.Range(“e” & p).Value * ((Sheet21.Cells(ct, j + 5).Value 4+ Sheet2.Range(“1”& c).Value) / Sheet2.Range(“t” & f).Value))
/ (1 4+ Sheet19.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, j + 4).Value)

Valorcce = (Sheet2.Range(“e” & p).Value * ((Sheet21.Cells(ct, j + 5).Value + Sheet2.Range(“1” & c).Value) / Sheet2.Range(“t” & f).Value))
/ (1 4+ Sheet20.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheetl2.Cells(ct, j + 4).Value)

Vaaa = Valoraaa + Vaaa

Vaa = Valoraa + Vaa

Va = Valora + Va

Vbbb = Valorbbb + Vbbb

Vbb = Valorbb + Vbb

Vb = Valorb + Vb

Vcee = Valorcee + Vece

’na maturidade

If j = Sheet12.Range(“d”& Count).Value Then

Vlaaa = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 + Sheetl3.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, j + 4).Value)

Vlaa = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 4+ Sheet15.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, j + 4).Value)

Vla = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 4+ Sheetl6.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, j + 4).Value)

Vlbbb = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 + Sheetl7.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, j + 4).Value)

Vlbb = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 + Sheetl8.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheetl12.Cells(ct, j + 4).Value)

V1b = Sheet2.Range(“e”& p).Value / (1 + Sheet19.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, j + 4).Value)

Vlcce = Sheet2.Range(“e” & p).Value / (1 4+ Sheet20.Cells(ct, j + 4).Value) A (Sheet12.Cells(ct, j + 4).Value)

Vaaat = Vaaa + Vlaaa

Vaat = Vaa + Vlaa

Vat = Va + Vla

Vbbbt = Vbbb 4 Vlbbb

Vbbt = Vbb + Vlbb

Vbt = Vb + VIib

Veceet = Veee + Vieee

End If

Next j
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End If

o=o+1
p=p+1
f=f+1
c=c+ 1
Wend

End Sub

C.2 C(Cddigo para o calculo do Credit VaR

Sub Gerar()

NrObr = Sheets“ValoresCenarios”).Cells(3, 2).Value
’Inicializagado de Varidveis

countRating = 0

countEmitente = 0

n = 10000
bond = 5
rt =5

Dim rating As String

Dim ratingaux As String

ReDim aux(n,1) As String
’Generalizagao do Modelo de Merton
Forc=1Ton

For ob = 1 To NrObr

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“m” & ob + 4).Value = “EUR” Then
If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “Aaa”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“ail0”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 4+ ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ai9”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ai8”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ai7”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ai6”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ai5”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 4+ ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ai4”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
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rating = “Aa”

Else

rating = “Aaa”

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “Aa”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“ajl10”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“aj9”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 4+ ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“aj8”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“aj7”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“aj6”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“aj5”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“aj4”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Aa”

Else

rating = “Aaa”

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “A”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak10”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
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rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak9”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak8”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 4+ ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak7”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak6”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak5”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 4+ ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak4”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Aa”

Else

rating = “Aaa”

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “Baa”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“al10”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Default”

Else

If (Sheets(”DATA”).Range(“al9”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“al8”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 4 ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“al7”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“al6”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then

rating = “Baa”
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Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“al5”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“al4”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Aa”

Else

rating = “Aaa”

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “Ba”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“am10”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am9”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am8”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am?7”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am6”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am5”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am4”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Aa”

Else

rating = “Aaa”

End If

End If

End If

End If

End If
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End If

End If

Else

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “B”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“anl10”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“an9”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“an8”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 4 ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“an7”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 4+ ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“an6”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“an5”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 4 ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“an4”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 4+ ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Aa”

Else

rating = “Aaa”

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a010”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a09”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a08”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ao7”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then
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rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a06”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a05”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then

rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a04”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = “Aa”
Else

rating = “Aaa”
End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “Aaa”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“ai21”).Value
rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ai20”).Value
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ail9”).Value
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ail8”).Value
rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ail7”).Value
rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ail6”).Value

rating = “A”

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then
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Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ail5”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = “Aa”
Else

rating = “Aaa”
End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “Aa”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“aj21”).Value
rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“aj20”).Value
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ajl9”).Value
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ajl18”).Value
rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“aj17”).Value
rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ajl6”).Value
rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ajl5”).Value
rating = “Aa”

Else

rating = “Aaa”

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

1

1

1

1

1

1

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then
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If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “A”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak21”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak20”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak19”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak18”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak17”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak16”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“ak15”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “Aa”

Else

rating = “Aaa”

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “Baa”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“al21”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“al20”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“all9”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“all8”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,
rating = “Ba”

Else

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then

1 + ob).Value) Then
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If (Sheets(“DATA”).Range(“all17”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = ”Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“all16”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“all5”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then

rating = “Aa”
Else

rating = “Aaa”
End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “Ba”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“am21”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am20”).Value
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am19”).Value
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am18”).Value
rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“aml7”).Value
rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am16”).Value
rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“am15”).Value

rating = “Aa”
Else

rating = “Aaa”
End If

End If

End If

>

>

>

>

>

>

Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

1

1

1

1

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then
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End If

End If

End If

End If

Else

If (Sheets(“ValoresCenarios”).Range(“i”& ob + 4).Value = “B”) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“an21”).Value
rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“an20”).Value
rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“anl9”).Value
rating = “B”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“anl8”).Value
rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“anl7”).Value
rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“anl6”).Value
rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“anl5”).Value
rating = “Aa”

Else

rating = “Aaa”

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Else

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

> Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + c,

1

1

1

1

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

+ ob).Value) Then

If (Sheets(“DATA”).Range(“a021”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then

rating = “Default”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a020”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = “Caa-C”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a019”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then

rating = “B”
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Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a018”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then

rating = “Ba”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a017”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = “Baa”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a016”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 + ob).Value) Then

rating = “A”

Else

If (Sheets(“DATA”).Range(“a015”).Value > Sheets(“Cenarios”).Cells(1 + ¢, 1 4+ ob).Value) Then

rating = “Aa”

Else

rating = “Aaa”

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

End If

Sheets(“Sheet6”).Cells(c 4+ 1, ob 4 1).Value = rating
Next ob

Next ¢

’Corresponde os cendrios de rating aos valores das obrigagées
Sheets(“ValoresRating”).Activate

For 1 =1 To NrObr

For cen =1 To n

Sheets(“ValoresRating”).Cells(cen + 2, 1 + 1).Select

ActiveCell.FormulaR1C1 =

“=HLOOKUP (Sheet6!R[-1]C,ValoresCenarios!R4C25:R500C32,Sheet2!R[-2]C[-1],0)”

Next cen
Next 1
Range(“B3:LA50010”).Select

Selection.Copy

Selection.PasteSpecial Paste:=xlPasteValues, Operation:=xlNone, SkipBlanks .

=False

’Calcula o valor da carteira em cada cenério

=False, Transpose:=False Application.CutCopyMode
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For cen =1 To n

soma = 0

P=0

For obr = 1 To NrObr

soma = soma + Sheets(“ValoresRating”).Cells(cen + 2, obr + 1).Value * Sheets(“ValoresCenarios”).Cells(5 + P,2).Value
P=P+1

Next obr

Sheets(“Carteira”).Cells(cen + 3, 2).Value = soma
Next cen

’Calcula a média

Sum = 0

Fori=1Ton

Sum = Sum + Sheets(“Carteira”).Cells(i + 3, 2).Value
Next i

Sheets(“Carteira”).Cells(1, 3).Value = (Sum / n)
’Calcula o percentil

Sheets(“Carteira”).Activate

Forj=1Ton

dist = 0

dist = Sheets(“Carteira”).Cells(j + 3, 2).Value - (Sum / n)
Sheets(“Carteira”).Cells(j + 3, 3).Value = dist

Next j

Sheets(“Carteira”).Activate

Range(“F1”).Select

ActiveCell.FormulaR1C1 =
“=PERCENTILE(R[3]C[-3]:R[10002] C[-3],0.001)”

End Sub






