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Resumo

Abreu Neto, José Carlos Franco de; Baidya, Tara Keshar Nanda.
Quantificacio do Risco de Crédito: Uma abordagem utilizando o
modelo estrutural de Merton. Rio de Janeiro, 2008. 123 p. Dissertacdo de
Mestrado — Departamento de Engenharia de Producdo, Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro (PUC-Rio).

Mensurar o risco de default justo para uma empresa sempre foi uma tarefa
crucial para uma instituicao financeira na hora de emprestar, principalmente, hoje
em dia, com o aumento da competitividade e a reducdo dos spreads. Por outro
lado, as empresas também precisam ser criticas € devem saber determinar o seu
grau de risco com a mesma exatidao das instituicdes financeiras.Todos os agentes
de mercado devem possuir as melhores ferramentas para mensurar o risco de
crédito. Com esse intuito serd apresentado nesta dissertacio uma metodologia de
andlise de risco de crédito que estd sendo muito discutida no momento. O foco
serd no modelo tedrico de equilibrio de Merton, 1974, que foi amplamente
difundido pela KMV Corporation, que desenvolveu um modelo baseado nas
premissas de Merton para fazer previsao de default. A dissertacdo comecara com
uma abordagem sobre o cendrio que levou ao desenvolvimento de novos modelos
para quantificar o risco de crédito. Em seguida, serd feita uma revisdo da
modelagem KMV e da modelagem DLI (baseada na teoria de Merton, 1974).
Ap6s, serd estimado o valor dos ativos a partir do valor do equity e calculada a
probabilidade de default de empresas brasileiras, negociadas em bolsa, e que
realmente entraram em default. Serdo discutidas as vantagens e desvantagens
apresentadas por estes dois modelos e as diferencas que existem entre a

modelagem da KMV e a DLIL

Palavras-chave

Quantificacao do risco de crédito; risco de crédito; KMV; modelo estrutural
de Merton.
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Abstract

Abreu Neto, José Carlos Franco de; Baidya, Tara Keshar Nanda Baidya.
Quantification of Credit Risk: An approach using Merton’s structural
model. Rio de Janeiro, 2008. 123 p. MSc. Dissertation — Department of
Industrial Engineering, Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro
(PUC-Rio0).

Measuring the fair default risk for a company, has always been a crucial task
for a financial institution when it comes to granting loans, especially nowadays,
with the rise in competitiveness and the reduction of the spreads. On the other
hand, companies need to be analytical and must know how to determine their
level of risk with the same accuracy as the financial institutions. Every market
agent must possess the best tools to measure the credit risk, and with this purpose,
the most discussed subject of the moment will be presented in this dissertation.
The focus will be on the theoretical model of equilibrium by Merton, 1974, which
was widely spread by KMV Corporation, who developed a model based on
Merton’s premises in order to be able to predict default. The dissertation will start
with an approach over the scenario that led to the development of new models to
quantify the credit risk. Next, a review over the KMV model and the DLI model
(based on Merton, 1974) will be done. After that, we will estimate the asset value
starting from the equity value, and calculate the probability of default of Brazilian
companies that are negotiated on the stock exchange, and who’ve really gone into
default. We will discuss the advantages and disadvantages presented by these two

models and the existing difference between the KMV and the DLI models.

Keywords

Quantification of the credit risk; credit risk; KMV; Merton’s structural
model.
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1
Introducao

A avaliacdo de empréstimos com risco de crédito com base na teoria das
opg¢Oes foi originalmente apresentada no artigo "On the Pricing of Corporate
Debt: The Risk Structure of Interest Rate", publicado no Journal of Finance por
Robert MERTON (1974). Nos ultimos anos, essa idéia foi expandida para incluir
as estimativas de inadimpléncia além das avaliagdes dos empréstimos.

Para CAOUTTE, ALTMAN e NARAYANAN (1999), uma das principais
vantagens da modelagem que utiliza a teoria de MERTON (1974) é a
simplicidade da matéria-prima, base para estimacao das probabilidades de defaults
esperadas que, no caso, sdo os precos de mercado das agoes.

Esta dissertacdo focard em empresas de capital aberto, ou seja, empresas
negociadas na Bolsa de Valores brasileira. J4 existem artigos, como do DWYER,
KOCAGIL e STEIN (2004), para estimacdo da probabilidade de default de
empresas com capital fechado, sem falar no estudo mais detalhado para
instituicdes financeiras desenvolvido por SELLERS e ARORA (2004).

Quando uma empresa capta recursos por meio de um empréstimo
corporativo, ela adquire uma op¢ao muito valiosa de inadimpléncia ou pagamento
(Figura 1), isto é, se os projetos de investimento de uma empresa fracassarem (ou
seja, valor dos ativos menor do que B), impedindo que paguem o que devem ao
banco, a empresa tem a opcao de descumprir seus compromissos de pagamento de
divida, entregando os ativos remanescentes ao credor. Por causa da
responsabilidade limitada dos acionistas, a perda da empresa € limitada, para
baixo, pelo valor do capital aplicado na empresa, que € representado na figura 1
por — L. Por outro lado, se os projetos forem bem sucedidos, a empresa ficard com
a maior parte dos resultados positivos que sobrarem apds o pagamento prometido

de juros e principal do empréstimo.
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A figura 1 delimita o resultado para um acionista de uma empresa
alavancada (empresa com divida). O acionista tem um risco de queda limitado e

uma acentuada possibilidade de aumento.

Valor do ‘r
Capital

»

' Valor dos
)
! Ativos

Figura 1 — Capital como Op¢do de Compra sobre uma Empresa Alavancada
Fonte: SAUNDERS (2000)

A funcdo resultante para o acionista e a aquisicdo de uma op¢do de compra
sobre uma acao sao idénticas. Esta visdo levou MERTON (1974) a evoluir nos
seus estudos sobre probabilidades de defaults, os quais serdo a base desta
dissertagdo.

De modo geral, o valor de mercado do capital proprio (equity) € valorado
como uma op¢do, portanto, pode-se modelar o valor de mercado do equity como

sendo funcdo das seguintes varidveis:

Vg '=f(Va, 04,1, B, 1) (1.1)

Va — Valor de Mercado dos Ativos (assets)
oa - Volatilidade dos Ativos (assets)

r — taxa livre de Risco

B — ponto de exercicio

T — tempo para maturagao

' Esta formulagdo para valoracio de uma opgdo de compra foi desenvolvida por BLACK e

SCHOLES (1973), na qual MERTON, em 1974, estendeu para avaliar o patrimonio dos acionistas.

15
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Quando se vai ao mercado para capturar tais varidveis, ndo € possivel
encontrar todas. No caso, apenas as varidveis Vg, B, r e t sdo observaveis e
conhecidas. Por exclusdo, existem duas incégnitas que sao: Vae Ga.

No capitulo III serd discutido, mais detalhadamente, como serdo
encontradas todas as varidveis e as ponderagdes tedricas e praticas para cada uma
delas.

MERTON (1974), no seu modelo estrutural, resolveu este problema
observando que uma segunda relagdo pode ser utilizada, na qual relaciona
teoricamente a volatilidade do valor do capital préprio da empresa (cg) € a

volatilidade do valor dos ativos da empresa (c4). Em termos gerais:

G(Ve,o8 )=f (Vs 04) ° (1.2)

Com duas equagdes, 1.1 e 1.2, e duas incégnitas (Vo € G4), interacdes
sucessivas extraem tais incognitas.

Na figura 2, estd ilustrada a idéia bésica desta modelagem, que consiste em
descobrir qual a probabilidade dos valores dos ativos serem menores do que um

determinado valor B.

Valor das Atpros
Fs

H . .1"-.
{ =1

L =

t=1 Tempo i)

Figura 2 — Visualizacdao da Probabilidade de Default
Fonte: SAUNDERS (2000)

2 A demonstraco desta relacdo se encontra no Anexo A.
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Essa modelagem ¢ dindmica, pois a medida que sdo geradas informacdes
sobre um tomador, o preco de suas acdes e a volatilidade desses precos reagirao,
assim como reagirdo o valor dos ativos implicitos (V) e o desvio padrao do valor
dos ativos (0s). Mudancas em V, o4 geram mudancas na probabilidade de
default.

Portanto, para empresas ativamente negociadas em bolsa, seria teoricamente
possivel atualizar sua probabilidade de default a cada instante.

A abordagem de precificacio de opgdes a previsdo de faléncias possui
alguns pontos interessantes, como:

I. Essa abordagem pode ser aplicada a qualquer empresa de capital
aberto. Inclusive hd avancos tedricos para estenderem seu uso e sua
aplicacdo em empresas de capital fechado.

II. Por ser baseada em dados de bolsas de valores em vez de dados
historicos contdbeis, tem uma visao do futuro.

III. Possui forte fundamentagdo tedrica, por ser um modelo estrutural

baseado na moderna teoria de finangas corporativas e opcoes, segundo
a qual o capital € visto como opcdo de compra sobre os ativos de uma

empresa.

O objetivo desta dissertagcdo € aplicar um modelo de equilibrio geral,
baseado na teoria de MERTON (1974), para avaliacdo da probabilidade de default
de empresas brasileiras com acdes cotadas em Bolsa de Valores. Existem dois
modelos conhecidos e difundidos: KMV e DLI. O modelo da KMV se utiliza da
teoria de MERTON (1974), mas possui alguns avangos proprietrios
interessantes, como serd detalhado no capitulo III. A modelagem DLI é mais
simples e académica, portanto sua implantacdo € mais rdpida e gera resultados
eficazes.

Uma firma entra em default quando o valor de mercado de seus ativos é
menor ou igual ao montante de suas obrigacdes (capitulo III hd mais detalhes
sobre essa barreira). Entretanto, como o valor de mercado e a volatilidade dos
ativos sao desconhecidos, ha necessidade de se estimar tais varidveis. Para esse
fim serd utilizado o modelo DLI baseado na modelagem de MERTON (1974).

Uma vez estimado o valor de mercado dos ativos e a sua volatilidade, o objetivo

17
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serd calcular a probabilidade de que o valor de mercado dos ativos seja menor ou
igual ao valor das obriga¢gdes em um horizonte de tempo fixo.

Na parte prética, serd aplicada a modelagem DLI ao mercado brasileiro,
mais especificamente para duas firmas cotadas em bolsa, que sdo a Mesbla S.A. e

a Lorenz S.A.

18
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Risco

Existem alguns conceitos com os quais se convive, quase sempre, de forma
natural. O risco, a certeza e a incerteza sao conceitos deste tipo, visto que a vida se
leva voltada para o futuro. Assim, habitua-se as condi¢des de risco e incerteza.
Naturalmente, esta questdo torna-se mais importante no mundo dos negdcios,
onde a avaliacdo dos riscos € fundamental para a tomada de decisdo.

Os negdcios das empresas, em geral, estdo relacionados a administracdo de
riscos. As empresas com maior competéncia obtém éxito; as outras, fracassam.
Embora algumas aceitem os riscos financeiros incorridos de forma passiva, outras
se esforcam para conseguir alguma vantagem competitiva, expondo-se a riscos de
maneira estratégica. Porém, em ambos os casos, esses riscos devem ser
monitorados cuidadosamente, visto que podem acarretar grandes perdas.

S@o conhecidas as histérias do mercado financeiro as quais operagdes
praticamente sem riscos em determinado dia levam, no dia seguinte, bancos e
corretoras a liquidacdo. Outro exemplo € o caso de carregamento de titulos
publicos com ganhos praticamente seguros que se transformam em razodveis
prejuizos. Sao muitos os casos de empresas que iniciam um processo de
ampliacdo da producdo via endividamento e sdo pegas, no caminho, por uma
recessdo que as leva a concordata. Enfim, sdo muitos os casos, principalmente no
Brasil, onde melhores avaliagdes de risco e incerteza poderiam ter colocado a
empresa em situacdo mais vantajosa.

Tratada a questdo do risco e incerteza do ponto de vista intuitivo, procura-se
a formalizagdo do conceito. A definicdo mais simples e pratica €: risco € o grau de
incerteza a respeito de um evento.

Para entender melhor esta defini¢cdo, observa-se que ela estabelece um
conceito relativo, que é o grau de incerteza de um evento. Lembre-se que um
"evento certo", ou seja, que realmente ocorrerd, € tratado no estudo do célculo de

probabilidades como correspondendo a probabilidade de 100%; nestas condigdes,
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sempre que estiver diante de eventos que apresentam certo grau de incerteza,
pode-se estabelecer uma correspondente probabilidade de ocorréncia do evento.

O grau de incerteza, ou seja, o risco estard intimamente ligado a
probabilidade de ocorréncia dos eventos em estudo. A condi¢do limite serd a
condic¢do de incerteza plena em que ndo se quer ou ndo se tém condi¢des de usar o
conceito de probabilidades para a avaliacdo do evento. Assim, desde que seja
possivel, a forma de atenuar as condi¢des de incerteza consiste na utilizacdo das
probabilidades dos eventos em estudo. E por meio das probabilidades que se
pretende captar a influéncia da experiéncia, do julgamento e do ambiente, em
diferentes condicdes de projecdes dos resultados, relativos a uma questdao que serd
objeto de decisao.

As empresas estdo expostas a diversos tipos de riscos, que podem ser
divididos em duas formas bdsicas: em risco estratégico (ambiente operacional) e

ndo estratégico (ambiente macro), conforme JORION (1997) coloca:

Risco nao estratégico: Consiste no risco que os sistemas econdmico,
politico e social, vistos de forma ampla, impdem ao ativo. Por exemplo, no inicio
de uma recessdo, se hd uma crise politica no Congresso ou greve em setores
importantes na economia, o "sistema" estard atuando sobre todos os ativos de uma
sO vez.

Naturalmente, os ativos tém diferentes reacOes a cada conjuntura
estabelecida. Estando no inicio de uma recessdo profunda, com certeza a producao
serd prejudicada, entdo, de forma geral, os negdcios declinardo e poucos estardo
pensando em comprar fébricas, abrir lojas ou comprar imdveis. Estes ativos serdo
procurados ao fim do processo recessivo. Ocorrendo greves ou crises politicas,
naturalmente, o ouro e moedas fortes serdo beneficiados.

Assim, conforme a conjuntura econdmica, politica e social, tem-se
estabelecida uma posicao relativa da taxa de retorno dos varios ativos. Ocorre que
variacdes da conjuntura, ou mesmo perspectivas de variagdes, rearranjam a
maioria dos ativos. E este risco que o "sistema" impde ao ativo e naturalmente a
sua taxa de retorno.

A defesa para este tipo de risco € a administracdo diversificada da carteira

de ativos, de forma a maximizar os retornos, minimizando os riscos. Desta forma,
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ha que se escolher os ativos conforme a perspectiva de conjuntura ou cendrio que
se anuncia mais provavel, o que nio é uma tarefa facil.

E importante ressaltar que o risco conjuntural é tanto maior quanto maiores
sdo as possibilidades de variagdo da conjuntura, em geral facilitadas pelas regras
mal definidas ou mal aplicadas, pelos desmandos, pelos escandalos, enfim, por
todo um processo que passa pela credibilidade do sistema como um todo. Assim,
o Estado é sempre um dos maiores responsdveis pelo risco sistemdtico ou

conjuntural a que um ativo esta sujeito.

Riscos Estratégicos: Consiste no risco intrinseco ao ativo e ao subsistema
ao qual pertence; é gerado por fatos que atingem diretamente o ativo em estudo ou
o subsistema a que estd ligado e ndo atingem os demais ativos e seus subsistemas.

A descoberta de uma mina de ouro fard com que os precos do ouro recuem;
este tipo de risco € intrinseco ao ativo ouro e outros metais, assim como as pedras
preciosas, mas nao atinge ativos fora do subsistema ouro.

Outras vezes o risco advém do subsistema ao qual o ativo estd ligado. O
ouro estd ligado ao mercado da prata, platina e petréleo, por exemplo; assim,
poderi ter afetada sua cotagdo por fatos gerados nos elementos do subsistema. E
muito provavel que uma descoberta de grandes proporcdes de petréleo também
atue sobre o preco do ouro.

Quando se aplica em certificados de depdsitos bancdrios (CDB), existe o
risco proprio de cada banco e do subsistema "setor bancario". Se ocorrer
intervencdes do Banco Central, ou mesmo boatos de intervengdo, naturalmente
todo o subsistema bancdrio serd obrigado a aumentar a taxa de captacdo, em
funcdo do risco percebido pelos aplicadores. Neste caso, o processo de sele¢ao do
risco passa a ser tdo cruel que pode levar bancos que tinham pequenos problemas
de liquidez a grandes problemas ou mesmo a liquidacdo, o que afetard mais ainda
o setor.

Do ponto de vista das empresas, o risco proprio pode ser visto sob os
aspectos financeiros, da administracdo e do setor de atuacdo da empresa. O risco
financeiro é entendido como a falta de liquidez da empresa para saldar seus
compromissos e estd intimamente ligado a questdo do endividamento da empresa,
do controle de custos ou da variabilidade das vendas. O risco de administra¢do

estd ligado “a incompeténcia e, mesmo, a desonestidade dos administradores"”, € o
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risco do setor consiste no risco a que a empresa estd sujeita por pertencer a um
subsistema dentro da economia.

Estas classificagdes, risco estratégico e nao estratégico de um ativo, como
partes do risco total, sdo muito relativas e dependem do ponto de vista do
observador. Uma multinacional, examinando a possibilidade de investimento em
varios paises, entenderd o "sistema pais" como um risco préprio; e estard
avaliando a conjuntura e a sua variabilidade como caracteristicas intrinsecas de
cada pais e do subsistema ao qual estd ligado. E inegédvel que o ativo Brasil esteja
ligado ao subsistema América Latina, o que representa um risco proprio do ponto
de vista da empresa multinacional, visto que seu risco sistematico € em relacdo a
conjuntura econdmica, politica e social de seu pais de origem ou mundial.

Os riscos originam-se de vérias fontes. Podem ser criados pelos seres
humanos, como, por exemplo, os ciclos de negécio, a inflacdo, as mudangas das
politicas do governo e as guerras. O risco também provém de fenOmenos naturais
imprevisiveis, tais como o clima e os terremotos, ou resultado das principais
fontes de crescimento econdmico de longo prazo. E o caso das inovagdes
tecnologicas que podem tornar a tecnologia existente obsoleta e criar
deslocamentos de emprego. Portanto, o risco e a vontade de assumi-lo sdo
essenciais para o crescimento da economia.

Grande parte das industrias financeiras e de seguros tem-se dedicado a
criacdo de mercados para compartilhar esses riscos. Em um nivel mais primadrio, a
acumulacgdo de ativos ou poupanca prové um colchdo contra o risco de renda. A
introducdo de empréstimos para pessoa fisica, inicialmente registrados na Grécia
antiga, facilita o alisamento do consumo. Contratos de seguro, que remontam ao
sistema de seguro contra roubo das caravanas na Babilonia, utilizam principios de
diversificacdo para protecdo contra acidentes e outros desastres. Mesmo as
empresas de capital aberto podem ser vistas como um arranjo que permite aos
investidores diminuir o risco de controle de uma companhia ao reparti-lo com o
mercado.

Todavia, os mercados financeiros ndao conseguem se proteger de todos os
riscos. Extensos riscos macroecondmicos que criam flutuacdes nos niveis de renda
e emprego sio dificeis de hedgear. E por isso que os governos criaram "redes de

seguranca social" que o setor privado ndo pode prover. Nesse sentido, o estado do
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bem-estar social pode ser visto como uma instituicdo que permite compartilhar
riscos.

Infelizmente, os governos podem também contribuir para o risco. Por
exemplo, a crise asidtica de 1997 foi amplamente atribuida a politicas econdmicas
insustentaveis que causaram indmeros estragos € a um mercado financeiro fragil.
Periodicamente, as interferéncias do governo no setor bancario parecem levar a
sistematicas alocagdes ineficientes de crédito que, em ultima instancia, resultam
em crises bancdrias. Os paises que fixam sua taxa de cambio em niveis irreais
criam desequilibrios sérios em suas economias. A aparente estabilidade incentiva
as instituicdes a se endividarem em moeda estrangeira, permitindo que uma
simples desvalorizacdo gere um desastre. Isso explica por que grandes economias
estdo deixando suas moedas flutuarem livremente ou caminhando para total
integracdo monetdria, na forma de dolarizacdo ou de unido monetdria, como na
Europa.

Uma moeda comum, entretanto, pode ndo gerar mais estabilidade, pois isso
poderia simplesmente deslocar o risco para outra localidade. Abrir mao de
flutuagdes da taxa de cambio em troca de maior flutuacdo do produto e do
desemprego pode ndo ser um bom negdcio.

Debater o melhor sistema para os riscos fundamentais encontra-se além do
escopo desta dissertacdo. Esses riscos se manifestam por meio de risco financeiro
ou macroecondmico. O que se sabe é que, nos mercados financeiros, existe a
possibilidade de se imunizar ou se hedgear contra flutuacdes nos precos
determinados pelos mercados. Essas flutuagdes, existentes ou potenciais,

requerem a administragdo cautelosa do risco.

Risco de Mercado:

O risco de mercado pode ser definido como uma medida numérica da
incerteza relacionada aos retornos esperados de um investimento, em decorréncia
de variacdes em fatores como taxas de juros, taxas de cambio, precos de acdes e
commodities.

O risco de mercado depende do comportamento do preco do ativo diante
condi¢des de mercado. Para entender e medir possiveis perdas causadas por

flutuagdes do mercado, € importante identificar e quantificar o mais corretamente
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possivel as volatilidades e correlacdes dos fatores que impactam a dindmica do

preco do ativo.

Como colocado acima, o risco de mercado pode ser divido em quatro

grandes dreas:

1y

2)

3)

4)

Risco de Precos de Ac¢des (Mercado aciondrio) — Este risco pode
ser definido como o risco de perdas devido a mudancas no valor de
mercado de carteiras de acdes. Exemplo: Este risco pode ser
aproximado por um fator de mercado como o Ibovespa.

Risco de Taxas de Cambio — Este pode ser definido como o risco
de perdas devido a mudancas adversas nas taxas de cambio. Dois
exemplos sao dados: variagdo nos precos de NTN-Ds, NBC-Es, de
ativos internacionais negociados em moeda estrangeira, devido a
apreciacdo/depreciacdo relativa de moedas. O outro exemplo seria
0 descasamento em uma carteira indexada a alguma moeda
estrangeira.

Risco do Mercado de Commodities — Este pode ser definido como
o risco de perdas devido a mudangas no valor de mercado de
carteiras de commodities. Segue um exemplo: Variacdes nos
precos de carteiras constituidas por ouro, prata, platina, soja, café,
boi gordo, cacau, etc.

Risco de Taxa de Juros — Este pode ser definido como o risco de
perda no valor econdmico de uma carteira decorrente dos efeitos
de mudangas adversas das taxas de juros. Seguem dois exemplos:
Eventual perda do valor de mercado de titulos publicos ou privados
e o encarecimento do custo de funding. O risco de taxa de juros
pode ser aproximado por um grupo de fatores de mercado que se

relacionam com a estrutura a termo dos juros brasileiros.

Riscos Operacionais:

O risco

operacional pode ser definido como aquele oriundo de erros

humanos, tecnoldgicos ou de acidentes. Isso inclui fraudes (situacdes em que

operadores falsificam informacao de maneira intencional), falhas de geréncia e

controles e procedimentos inadequados. Erros técnicos podem ser causados por
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interrupcdes de informagdo, por processamento inadequado de transagdes, por
sistemas de liquidacdo e, de maneira geral, por qualquer problema de back office
relacionado com o registro das transacdes e a conciliacdo das operagdes
individuais com a posi¢ao agregada da empresa.

O risco operacional pode resultar em risco de crédito e de mercado. Por
exemplo, um problema operacional, tal como uma falha na liquidagdo, pode gerar
risco de crédito e risco de mercado, j4 que seu custo pode depender de
movimentos nos precos de mercado.

A precificagdo de derivativos complexos pode também criar potenciais
problemas operacionais. O risco de modelo corresponde ao perigo sutil de o
modelo utilizado para precificar as posi¢cdes ser inadequado. Os operadores que
utilizam modelo convencional na precificacdo de op¢des podem ficar expostos ao
risco de modelo, caso este seja especificado erroneamente ou caso seus
parametros sejam incorretos. Infelizmente, o risco de modelo ndo é evidente e,
para mensura-lo, é necessario conhecimento profundo do processo de modelagem.
Como medida preventiva, os modelos devem passar por avaliacdes independentes,
utilizando precos de mercado, quando disponiveis, ou avaliagdes objetivas com
dados fora da amostra.

O Banco Central do Brasil, inicialmente em 2004, comunicou oS
procedimentos para a implementagdo da nova estrutura de capital (Basiléia II) e,
posteriormente, com a publica¢do da Resolucdo 3.380, em junho de 2006, sobre a
implementacdo de estrutura de gerenciamento do risco operacional, passou a
inserir o mercado financeiro brasileiro no contexto da preocupacio crescente com
os fatores de risco e, especialmente, com o impacto que o Risco Operacional
passard a ter na alocagdo de capital das instituicdes financeiras.

A definicao de Risco Operacional, conforme o artigo 2° da Resolugédo 3.380,
¢ a possibilidade de ocorréncia de perdas resultantes de falha, deficiéncia ou
inadequacdo de processos internos, pessoas € sistemas, ou de eventos externos,
incluindo o risco legal associado a inadequagdo ou deficiéncia em contratos
firmados pela instituicdo, bem como a san¢des em razdo de descumprimento de
dispositivos legais e a indenizacdes por danos a terceiros decorrentes das
atividades desenvolvidas pela instituicao.

A Resolucdo 3.380 lista os eventos considerados como incluidos na

definicdo de Risco Operacional:
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I. Fraudes internas;
II. Fraudes externas;
III. Demandas trabalhistas e seguranca deficiente do local de trabalho;
IV. Préticas inadequadas relativas a clientes, produtos e servigos;
V. Danos a ativos fisicos proprios ou em uso pela institui¢ao;
VI. Aqueles que acarretem a interrup¢ao das atividades da institui¢ao;
VII. Falhas em sistemas de tecnologia da informacao;
VIII. Falhas na execucdo, cumprimento de prazos e gerenciamento das
atividades na instituicdo.
Risco Legal:

O risco legal esta relacionado a possiveis perdas quando um contrato ndo

pode ser legalmente amparado. Podem-se incluir aqui riscos de perdas por

documentagdo insuficiente, insolvéncia, ilegalidade, falta de representatividade

e/ou autoridade por parte de um negociador etc.

O risco legal engloba varios riscos, como o risco de legislagdo, o risco

tributdrio e o risco de contrato. Em seguida, serdo vistas com mais detalhes estas

subdivisoes:

L

IL.

II1.

Risco de Legislacdo: Este pode ser definido como o risco de perdas
decorrentes de sangdes por reguladores e indenizagdes por danos a
terceiros por violacdo da legislacdo vigente. Por exemplo, podem-se
citar: Multas por ndo cumprimento de exigibilidades e indenizagdes
pagas a clientes por ndo cumprimento da legislagdo.

Risco Tributdrio: Este pode ser definido como o risco de perdas
devido a criacdo ou nova interpretagdo da incidéncia de tributos. Por
exemplo, podem-se citar: Criagdo de impostos novos sobre ativos e/ou
produtos e recolhimento de novas contribui¢cdes sobre receitas, nao
mais sobre lucros.

Risco de Contrato: Este pode ser definido como o risco de perdas
decorrentes de julgamentos desfavordaveis por contratos omissos, mal

redigidos ou sem o devido amparo legal. Por exemplo, podem-se citar:
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Pessoa sem poder para assinar contratos representando a institui¢ao,
ndo execucdo pronta de garantias, requerendo o acionamento do
juridico, e responsabilidades cobertas nos contratos de terceiriza¢ao

colocadas de forma pouco objetiva.

Risco de Crédito:

O risco de crédito pode ser definido como a medida das possiveis perdas de

uma empresa, instituicido financeira ou até um fundo de investimento decorrente

de uma obriga¢do ndo honrada, ou da capacidade modificada de uma contraparte

em honrar seus compromissos, resultando em perda financeira.

O risco de crédito engloba um conjunto de riscos, como por exemplo, risco

de inadimpléncia, risco de degradacgdo, risco de garantia, risco soberano e risco de

concentracdo. Vejam-se a seguir mais detalhes sobre essa subdivisado:

L.

IL.

II1.

IV.

Risco de Inadimpléncia: O risco de inadimpléncia diz respeito a
possibilidade de a contraparte de empréstimo ou operagao financeira
ndo ser capaz de cumprir suas obrigacdes contratuais. Podem-se citar
como exemplos: ndo pagamento de juros e/ou principal de
empréstimos para pessoa juridica, fisica, cartdo de crédito, leasing e
até de titulos de renda fixa emitidos.

Risco de Degradacdo: Provéveis perdas devido a degradacdo da
qualidade crediticia do tomador de um empréstimo, que acarreta a
diminui¢do no valor de suas obrigacoes. Um exemplo cldssico € a
reducgdo de rating de uma empresa e/ou pais.

Risco de Garantia: Este risco € fruto da deterioragao da qualidade das
garantias oferecidas por um tomador de empréstimo ou contraparte de
uma transacdo. Podem-se citar como exemplos: empréstimos cujas
garantias ndo existem mais e depreciacdo do valor das garantias
colocadas como margem para garantir a operacao.

Risco Soberano: o risco de crédito associado a operagdes de crédito
concedido a Estados soberanos. O exercicio de garantias € o
monitoramento e cumprimento de contratos adquirem, evidentemente,
caracteristicas distintas daquelas presentes nos casos de crédito para

agentes privados ou mesmo do setor publico infra-nacional (estados,
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provincias € municipios) € ndo soberanos (empresas estatais, por
exemplo). Além disso, os determinantes da capacidade de pagamento e
da disposicao de pagar sdo de outra natureza, reportando-se a varidveis
macroecondmicas como reservas de divisas e fluxos no balanco de
pagamentos, crescimento econdmico e capacidade de arrecadacdo
tributdria, fatores politicos, etc. As principais agéncias publicas e
privadas internacionais de classifica¢do de riscos de crédito — no caso
das agéncias privadas, Moody’s, Standard & Poor’s (S&P) e Fitch —
procedem regularmente a classificacdo de riscos soberanos, ainda que,
no caso das agéncias privadas, ndo seja esta sua atividade econdmica
central.

V. Risco de Concentragio: E o risco de crédito em decorréncia da ndo
diversificacdo dos investimentos em crédito. Por exemplo, pode-se
citar: concentracao em determinados setores da economia e classes de
ativos; também ha risco de concentracdo se a instituicdo possuir parte
substancial dos passivos de um devedor especifico.

A forma mais conhecida de evitar a concentracdo foi tratada a partir do
desenvolvimento por Harry Markowitz da moderna teoria de carteiras,
no inicio da década de 50, que procura ativos, no caso de empréstimos,
em setores poucos correlacionados, ou correlacionados negativamente,
reduzindo-se conseqiientemente o risco de crédito total da carteira,
pois permite que ganhos em determinados empréstimos contraponham
perdas por inadimpléncia em outros (menor desvio padrdo da carteira).
Na pritica, a possibilidade de reducao do risco de crédito da carteira é
limitada devido a escassez de oportunidades de diversificagdo,
especialmente para instituicbes de pequeno porte, € como
conseqiiéncia o risco de sua carteira estard concentrado em um setor

econdmico e/ou em uma regido geografica.

O risco de crédito € um fator importante para bancos, investidores em titulos
e empresas. Existem vdrios métodos para reduzir ou administrar o risco de crédito,
que € a probabilidade de o tomador ficar inadimplente no compromisso de honrar
suas obrigacdes financeiras seja pagamento de juros ou pagamento do principal —

ocasionando uma perda aos credores.
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Uma outra definicao de risco de crédito aborda ndo a taxa de inadimpléncia

N

absoluta, mas a variabilidade da taxa de inadimpléncia relativa a taxa de

inadimpléncia esperada em uma carteira. A razdo para utilizacdo dessa defini¢do é

que a taxa de juros ja estaria ajustada para a taxa de inadimpléncia esperada.

A atividade de selecdo de crédito de uma empresa ou institui¢do financeira

busca determinar se deve ser concedido crédito a um cliente, além de estabelecer

os limites quantitativos para esse crédito. Em geral, o crédito estd associado aos

seguintes quesitos:

L

IL.

I1I.

Caréter: Aspectos como talento, confiabilidade, honestidade sdo
sempre mencionados quando da defini¢do de cardter. O histérico de
crédito € muito importante na medida em que um cadastro ruim
normalmente elimina o candidato, em contrapartida um cadastro
perfeito ndo conta pontos (€ tido como obrigacdo de qualquer um).
Também pode ser verificada a idoneidade dos
proprietarios/administradores do negdcio, tradicio dos mesmos na
praca, existéncia de restrigdes cadastrais (cheques devolvidos,
protestos, registro no SERASA e outros 6rgaos especializados). Ainda,
as referéncias bancdrias e comerciais sdo importantes fontes de
avaliacdo deste item. Além da avaliacdo individual da empresa, é
importante a andlise de interligacOes e participagdes societdrias
existentes entre essa e outras companhias.

Contribui¢do (capital): Capital em uma andlise de crédito de uma
empresa nio é entendido simplesmente como a conta de capital que se
usa na contabilidade. Quando se fala de Capital em uma andlise,
refere-se a sua situacdo econdmica, financeira e patrimonial, ou seja,
refere-se aos recursos e bens que podem ser utilizados para honrar suas
dividas. Através da andlise dos demonstrativos contdbeis, pode-se
levantar informagdes sobre como estd o desempenho da empresa e
sobre sua solidez.

Colateral (Garantias): Nenhum financiador tomard decisdao de
emprestar dinheiro baseado somente em garantias. Porém tentard, apds
andlise dos outros aspectos, conseguir as melhores garantias possiveis.

Podem ser: alienacdes fiducidrias, hipotecas de ativos tangiveis, e mais
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importante, a garantia dada pelo aval pessoal do tomador. Quando do
aval pessoal, os financiadores querem de fato € um sinal de
comprometimento real do tomador em relagdo a responsabilidade pelo
pagamento da divida.

IV. Condigdes: representam as caracteristicas especificas do ramo de
negécio no qual o cliente esta inserido, bem como os fatores
econdmicos que podem afetar sua atuacdo, tanto de forma positiva
como negativa. Como exemplo de fatores especificos da empresa,
pode-se citar o nivel de concorréncia do ramo (mercado com muitos
concorrentes, mercado dominado por um grande fornecedor, mercado
dinamico, no qual os pregos praticados ditam a participagdo no
mercado), perfil da carteira de clientes da empresa potencial
compradora (parcela significativa das vendas destinadas a um ou
poucos clientes, carteira de clientes bastante diversificada, sem
grandes concentragdes de vendas). Também cabe levar em
consideragdo os fatores econdmicos que podem impactar na empresa,
como taxa de juros, valorizagdo cambio, alteracdes de aliquotas de
impostos, desemprego e outros.

V. Capacidade de Cash Flow: Os financiadores precisam acreditar que o
fluxo de caixa serd adequado para cobrir o pagamento da divida
enquanto ela durar, ou seja, engloba a aptiddo da empresa para gerar
recursos financeiros para o pagamento de suas obrigacdes. Pode
relacionar-se a capacidade de expandir suas vendas (entrada em novos
mercados e segmentos, conquista de novos clientes), a capacidade
tecnoldgica (aquisi¢do de maquindrio novo, modernizagdo de parque
fabril, atualizacdo de sistemas de informdtica), a capacidade de
producdo (ampliacdo da capacidade produtiva), a capacidade
administrativa (experiéncia e conhecimento do negdcio por parte dos

proprietarios, plano de sucessao em empresas familiares).

Os itens I e V s@o os de maior importancia para uma instituicao financeira
ou uma empresa. Isso porque eles representam os requisitos fundamentais para a
concessdo de crédito a um solicitante. A consideracdo para os demais C’s —

capital, colateral e condi¢des — € importante para a defini¢ao do acordo de crédito
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e tomada de decisdo final, a qual depende da experiéncia e do julgamento da
instituicdo financeira ou empresa.

Os 5 C’s representam a espinha dorsal da avalia¢do de crédito, na qual todos
os modelos de quantificagdo e aferi¢ao do risco de crédito estdo baseados. Eles se
diferenciam pela forma que abordam os C’s.

Dentre as medidas usuais para afericio do risco de crédito, destacam-se
principalmente duas: uma qualitativa e outra quantitativa. A primeira delas é o
rating de crédito, normalmente realizado por empresas especializadas — como
S&P (Standard and Poors), Moodys, entre outros —, que apuram a capacidade
crediticia de uma empresa. Assim, por exemplo, segundo a S&P, uma empresa
poderia classificar-se em AAA, AA, A, BBB, BB, B, CCC, CC e C com
probabilidades crescentes de inadimpléncia.

Uma medida quantitativa do risco de crédito é o prémio. Para titulos de
renda fixa, o prémio pelo risco de crédito pode ser entendido como a diferenca
entre a taxa de juros paga pela empresa emissora e a taxa referencial da economia.
O prémio é a compensacao que o investidor exige ao emprestar para uma empresa
que poderd ficar inadimplente. Quando o risco de crédito de uma empresa
aumenta, maior serd o prémio demandado pelos investidores e/ou bancos. Existe
uma forte relagdo entre o rating e o prémio — quanto maior o rating, menor serd o
prémio pelo risco de crédito exigido pelo mercado.

O risco de crédito afeta tanto credores como devedores. Os tomadores sdo
afetados pelo risco de crédito, pois o custo do empréstimo depende de forma
crucial do seu risco de inadimpléncia. Além disso, uma mudanga na perspectiva
da economia pode alterar o prémio pelo risco de crédito, em média, e aumentard o
custo de empréstimos para todos os eventuais tomadores, independentemente de
sua classificacdo de crédito (rating).

Os investidores em titulos (por exemplo fundos ou pessoas) estdo expostos
ao risco de um declinio na classificacdo ou avaliacao do titulo de crédito (risco de
degradacao). Um rebaixamento no rating (downgrading) de crédito ocasionard um
prémio pelo risco de crédito maior e, portanto, reduzird o valor de um titulo ja
adquirido. De forma andloga, fundos que possuem carteira de titulos serdo
afetados por flutuacdes ocorridas nos prémios de risco de crédito, refletindo no

retorno total do fundo.
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Os bancos expostos ao risco de crédito na forma de inadimpléncia dos
empréstimos concedidos. O risco assumido pelos bancos, muitas vezes, €
relativamente elevado devido a tendéncia dos bancos de concentrar seus
empréstimos em nichos de mercado (risco de concentracdo) — sejam estes
geograficos e/ou em um setor econdmico. Além disso, o prémio pelo risco de
crédito é geralmente fixado no inicio da operagdo. Dessa forma, ocorrendo uma
deterioracdo da qualidade de crédito, o prémio exigido pelo risco sobe, sem, no
entanto, refletir nos pagamentos que serdo realizados — ocorrendo um

descasamento entre o risco assumido e o prémio pago.
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3
Evolucao da Avaliacido do Crédito

Segundo CAOUETTE, ALTMAN e NARAYANAN (1999), a procura por
mecanismos mais eficientes de administracdo das operagdes de crédito representa
um dos principais problemas enfrentados pelas institui¢des financeiras. Reporta-se
que o inicio de suas atividades na cidade italiana de Florenca ocorreu hd mais de
700 anos.

Isso ocorre porque as institui¢des financeiras tém como uma de suas
principais funcdes a intermediacdo de recursos entre agentes deficitarios e
superavitarios, sendo o banco responsdvel pelos pagamentos dos recursos
captados dos superavitdrios.

ASSAF NETO e SILVA (1997) definem crédito como sendo a troca de bens
presentes por bens futuros. Assim, pode-se definir resumidamente que uma
operacdo de crédito é a troca de um valor atual pela promessa de pagamento
futuro.

O ciclo de vida de uma operagdo financeira envolve dois grandes grupos de
atividades. O primeiro é representado pelo processo de avaliagdo da capacidade
financeira dos clientes e pela concessao dos recursos. O segundo estd associado ao
processo de acompanhamento da transacdo efetuada e pela recuperacdo do crédito
inadimplente.

Para CAOUETTE, ALTMAN e NARAYANAN (1999), o processo de
avaliacdo da capacidade financeira do cliente pode ser comparado a uma atividade
de um alfaiate, ou seja, feita sob medida para as caracteristicas do comprador.

Quando acontece uma concessao de crédito, a instituicao financeira passa a
possuir o chamado Risco de Crédito. Segundo JORION (1997), este risco pode ser
definido como a possibilidade da contraparte ndo cumprir as obrigagdes
monetarias contratuais relativas as transacoes financeiras. Esse ndo cumprimento
das obrigacOes contratuais é chamado de default. SAUNDERS (2000) diz que h4
risco de crédito porque os fluxos de caixa prometidos pelos titulos primarios

possuidos por institui¢des financeiras podem nao ser pagos.
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Toda operacdo de crédito apresenta uma probabilidade de default esperado.
Todavia, o risco de crédito pode ser mais bem definido como a perda inesperada
decorrente de erro no processo de avaliacdo da probabilidade de default do agente
contratante do negdcio.

Esse erro de avaliagdo na probabilidade de default esperado pode ser
classificado em dois tipos. O primeiro estd associado a ocorréncia de nao
pagamento de determinado agente, sendo este tipo de erro chamado de risco de
crédito especifico.

O segundo tipo de erro estd associado as alteracdes ocorridas nos niveis
gerais de default da economia, sendo este tipo de erro chamado de risco de crédito
sistemadtico e sua ocorréncia afeta todas as instituicdes financeiras.

As politicas de crédito em institui¢des financeiras sempre estiveram focadas
no processo de andlise e concessao do crédito. Contudo, esse quadro comegou a se
alterar em funcao dos altos niveis de default ocorridos, em meados dos anos 80 no
EUA, nos empréstimos e titulos corporativos. A partir destes fatos, os
administradores financeiros comecaram a se preocupar mais com o ciclo completo
das operacdes, ou seja, também com o processo de acompanhamento e de
recuperacgdo do crédito concedido.

Mesmo com a falta de interesse no desenvolvimento de metodologias, a
preocupacdo com a gestdo completa do ciclo de vida do crédito incentivou
discussdes académicas que deram inicio a pesquisa de técnicas mais robustas para
previsdo de default esperado e mensuragdo das possiveis perdas associadas ao
risco de crédito.

Outro fator importante no desenvolvimento dessas metodologias foi a
divulgacio, pelo Basle Committee on Banking Supervision®, em junho de 1988, do

Acordo para Alocacdo de Capital visando a cobertura dos riscos de crédito”.

Posteriormente foi divulgado um adendo que incorporava também os chamados

? Representa o comité criado pelo B.LS. (Bank for Internacional Settlement) com sede na cidade
de Basiléia na Suica, responsdvel pela supervisdo bancdria e pelo controle das exposi¢cdes
assumidas pelas institui¢des financeiras.

* Em 2001 foi apresentada proposta de revisdo visando a incorporago de técnicas mais eficazes de

gestdo do risco de crédito.
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riscos de mercado’. No Brasil este acordo e seu adendo ficaram conhecidos como
0 Acordo da Basiléia.

Apesar do Acordo de Basiléia tratar tanto de risco de crédito como de risco
de mercado, s6 foi autorizada inicialmente pelos 6rgdos de regulamentagcdo a
utilizacdo de modelos internos das institui¢des financeiras para o tratamento do
risco de mercado no processo de apuracdo do capital regulamentar.

CROUHY, GALAI e MARK (2000) argumentam que, apds o periodo de
implementagdo e utilizacdo didria de modelos internos para gestdo de risco de
mercado e reportings aos 6rgaos reguladores, as grandes instituicdes financeiras
internacionais passaram a se preocupar com o desenvolvimento de modelos
similares para tratar do risco de crédito.

Os modelos procuram estabelecer formas mais eficazes de apuracao do risco
de crédito de operacdes ou carteiras, em comparacdo com a regra do B.L.S., que
alocava uma parcela fixa do valor das operacdes. O grande beneficio desses
modelos € a redug¢do do nivel de capital regulamentar exigido e a melhor
previsibilidade do default esperado.

Além disso, verificou-se que o nivel de capital exigido pelos 6rgios de
regulamentagdo para protecdo contra o risco de crédito, na maioria dos casos, €
muito superior ao capital exigido para o risco de mercado.

Na elaboracdo dos modelos internos de mensuragdao do risco de crédito,
foram aplicadas as estruturas conceituais utilizadas para a apuragdo dos riscos de
mercado. Procurou-se desenvolver técnicas matemadticas que apurassem um valor
de perda potencial associada a um intervalo de tempo e a um grau de significancia
estatistica. Segundo SAUNDERS (2000), os modelos mais conhecidos atualmente
sdo:

. KMV — O modelo desenvolvido pela KMV Corporation serd a base desta
dissertacdo e tal modelagem estd fundamentada na abordagem estrutural ou
avaliacdo de ativos com base na teoria das opg¢des.

Esta abordagem possui sua base na publicacdo do artigo de Robert

MERTON, publicado no Journal of Finance, em junho de 1974. O modelo

5 - .. . .~
Risco de Mercado pode ser definido como incerteza quanto ao resultado de uma posicdo em
funcdo de oscilagdes nas condigdes de mercado. Estas condi¢cdes podem ser os precos de ativos

financeiros, as taxas de juros, as taxas de cdmbio, o preco de commodities, etc.
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considera o processo de faléncia enddgeno e relacionado a estrutura de
capital da firma. A faléncia acontece quando o valor dos ativos da empresa
cai abaixo de um nivel critico. A KMV define esse nivel critico como sendo
o total da divida de curto prazo mais metade da divida de longo prazo.

II. CreditMetrics — O modelo desenvolvido pelo JP Morgan Bank Inc. estd
baseado na abordagem de migracao da qualidade do crédito concedido. Este
modelo procura definir probabilidades de mudangas da qualidade de crédito,
inclusive de faléncia, dentro de um horizonte temporal. A partir das
probabilidades e do intervalo de tempo, ele consegue estimar o valor da
perda potencial da carteira dado um determinado nivel de confianca
estatistico.

III. CreditRisk+ - O modelo desenvolvido pelo Credit Suisse Financial Products
(CSFP) estd baseado na abordagem atuarial. O modelo procura estabelecer
medidas de perda esperada com base no perfil de sua carteira de
empréstimos ou titulos, e no histérico de default.

IV. CreditPortfolioView — O modelo desenvolvido pela Consultoria McKinsey
estd baseada no impacto de varidveis econdmicas no default. Este modelo
procura tragar cendrios multi-periodos, onde a chance de faléncia esta
condicionada a varidveis, como desemprego, patamar de taxas de juros, taxa

de crescimento na economia, etc.

E importante mencionar que apesar de estes modelos utilizarem técnicas
similares as autorizadas pelos Orgdos reguladores para apuracdo do risco de
mercado, eles ndo foram aprovados pelo Acordo de Basiléia de 1998.

Esses modelos de crédito utilizam como varidveis as caracteristicas dos
devedores e condigdes econdmicas e de mercado vigentes, para minimiza¢do do

risco de crédito da instituicao.
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4
Modelo de Equilibrio Geral e Opcoes

4.1.
Introducao

Para melhor compreender a teoria utilizada para encontrar a probabilidade
de default de uma empresa, € importante conhecer as bases conceituais do modelo

apresentado por MERTON, em 1974, que esta todo baseado na teoria das opg¢des.

4.2.
Derivativos

7z

Derivativo ¢ um contrato definido entre duas partes no qual se definem
pagamentos futuros baseados no comportamento dos precos de um ativo de
mercado. Pode-se resumir dizendo que um derivativo € um contrato cujo valor
deriva de um outro ativo. O que se denomina por derivativo pode ser negociado

em uma série de mercados, quais sejam:

I. Mercado A Termo;
II. Mercado Futuro;
III. Mercado de Opcoes.

Os mercados futuros e de opcdes sdo extremamente importantes no mercado
financeiro. Utilizados por hedgers, especuladores e arbitradores, a sua formagao
de precos deriva de mercadorias e de ativos financeiros. Foram desenvolvidos
para atender a produtores e comerciantes expostos a riscos de pre¢os, nos periodos
de escassez e superproducao do produto negociado, reduzindo o risco de flutuacao

dos precos futuros da mercadoria.
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No inicio do desenvolvimento dos mercados financeiros, os derivativos
foram criados como forma de proteger os agentes econdmicos contra os riscos das
oscilagdes de precos. Estes ativos recebem esta denominag@o porque seus pregos
dependem do valor de outro ativo, denominado ativo-objeto.

A 1déia basica dos agentes econdmicos, ao operar com derivativos, € obter
um ganho financeiro nas operacdes de forma a compensar uma perda em outras
atividades econdmicas. Desvalorizagao cambial e variagdes bruscas nas taxas de
juros sdo exemplos de situagdes que ja ocorreram na economia, cujos prejuizos
foram reduzidos ou até se transformaram em ganhos para os agentes econdmicos
que protegeram os seus investimentos realizando operagdes com derivativos.

Entre os derivativos mais populares encontram-se as opcoes e, sobre estas,
existem diversos modelos tedricos de valorizacdo. Dentre estes modelos, um dos
mais difundidos é o Modelo de BLACK e SCHOLES (1973), cuja formulagdo

serd utilizada exaustivamente nesta dissertacao.

4.3.
Conceito de opc¢ao:

O conceito de opcao nasce como um direito negocidvel de compra ou venda
de um ativo a um preco futuro predeterminado. Nasce, porque, apesar de esta ser a
defini¢do correta e a esséncia dos contratos de op¢des mais simples, é cada vez
menos util definir assim a gama de produtos gerados a partir desta base.

O fato de ser um direito implica que a parte titular possui uma escolha
possivel — exercer ou ndo exercer o direito. Contudo, ndo h4 praticamente nenhum
tipo de opcdo em que, dada uma situacdo e assumida a racionalidade do titular, o
resultado da escolha ndo seja conhecido. Isto €, assumindo-se que o titular € um
agente racional que prefere mais dinheiro a menos dinheiro, na verdade nao ha
escolha alguma sobre o exercicio, e a opcao deixa de representar uma escolha para
representar um perfil de fluxo de caixa a ser atribuido ao titular em alguma data
futura. Este perfil é sempre, pelo menos, uma fungdo de um preco S em uma data
qualquer. Pode ser funcdo de outras coisas (como, de modo mais simples, de
varios precos, S1, S2 etc. combinados da maneira que se queira), mas sempre
guarda uma relacdo especial para com um prego, do qual o produto € derivativo.

Esse perfil € chamado funcao payoff ou simplesmente payoff da opcao.
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As fungdes payoff que foram comentadas acima sdo as funcdes payoff de

opcdes vanilla europérias®. A forma matemdtica dessas funcdes é:

C*=max [ 0, V* - B]
P*=max [ 0, B - V*],

sendo C* e P* os valores de exercicio de uma call e uma put (iguais ao valor da
op¢do na data de exercicio), B o preco de exercicio da opcao, V* o preco do ativo
na data de exercicio.

O prémio pelo qual uma opg¢ao é negociada reflete as expectativas sobre seu
valor de exercicio. Na data de exercicio, o pre¢o de uma opg¢ao € exatamente igual
a seu valor de exercicio, sendo indiferente exercé-la ou vendé-la. Isto significa
que toda informacdo acerca do exercicio de uma opg¢do estd contida em seu
prémio, e que o prémio sempre converge para o valor de exercicio, na data de
exercicio.

Refletir as expectativas significa dizer que uma opcao deveria negociar hoje
ao valor presente de seu valor de exercicio esperado. Para se calcular o valor de
exercicio esperado, deve-se projetar V para a data de exercicio de alguma forma.
Esta projecdo é feita utilizando-se as taxas de juros de mercado.

Pode-se questionar se a projecdo via taxas de juro é uma boa estimativa;
afinal, nenhum ativo real € obrigado a corrigir via taxas de juros. Pode-se
argumentar que melhor estimativa seria projetar V pelo mesmo valor que ele
apresenta hoje, ou no maximo acrescentar a ele a inflacdo. Acontece que a
projecao por juros ndo parte da premissa de que todos os ativos devam
acompanhar os juros, mas de uma outra sutilmente diferente: a de que o valor
médio visualizado pelo mercado para um ativo em data futura coincida com seu
valor futuro. Isto é, o mercado, como um todo, visualizaria o ativo no futuro como
sendo o seu prego a vista carregado aos juros correntes. Se o mercado visualizasse
o preco V acima de seu valor futuro, sem divida promoveria uma pressao

compradora que acabaria elevando V e corrigindo a diferenca; se visualizasse

® Uma opgdo européia é aquela que contratualmente s6 permite o exercicio na data de

vencimento.
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abaixo, promoveria uma pressao vendedora. Em ambos os casos, o valor de V que
hoje equilibra as expectativas teria a propriedade de, carregado a juros, coincidir
com o preco esperado pelo mercado para a data futura.

Um mercado onde especuladores tenham essas expectativas € dito neutro ao
risco, ou risk-neutral. Em um mercado neutro ao risco, € fécil justificar a projecao
para o futuro pela taxa de juros livre de risco. O fato € que € dificil comprovar o
comportamento risk-neutral no mercado real. No entanto, um axioma diz que a
suposicdo de um mundo risk-neutral ndo € necessaria para a precificacdo de
futuros e op¢des: mesmo em um mundo ndo risk-neutral, derivativos t€m precos
iguais aos que seriam a eles atribuidos em um mundo risk-neutral, e isto se da
pela impossibilidade de haver arbitragem’.

Sabe-se, até o momento, que o preco de uma opg¢ao é que ele deve ser o
valor presente da expectativa de valor de exercicio em um mundo neutro ao risco.
Este valor de exercicio é obtido carregando-se V aos juros r, pelo prazo t, e
achando-se a diferenca sobre B. Se esta diferenca for favoravel ao exercicio, este é
o valor de exercicio da op¢ao; sendo, seu valor de exercicio é zero. Uma call vale
0 maior entre zero € V* - B; uma put vale o maior entre zero e B — V¥, Em ambos
0s casos, uma vez que o prémio da op¢ao € uma quantidade de dinheiro a vista,
traz-se o valor de exercicio a valor presente para se ter a primeira aproximagcao do

preco de uma opg¢ao:

Ci= VP [max (0, VE(V) -B)] =max [ 0, V - VP(B)]
P;= VP [ max(0, B - VF(V))] =max [ 0, VP(B) — V]

Estas sdo as expressdes para o valor intrinseco das opg¢des. O valor
intrinseco de uma opcao € a por¢do de seu preco que se deve a vantagem real que
V, em relacdo a B, proporciona. O valor intrinseco de uma opg¢do pode ser zero
em qualquer tempo, ainda que seu prémio nunca o seja antes do vencimento.

Existem dois tipos bdsicos de opcdes: primeiro sao as opcdes de compra

(call) e segundo sdo as opc¢odes de venda (put).

" Uma arbitragem é uma operacio de ganho sem risco.
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Esses dois tipos de op¢des podem ser subdivididos em quatro posi¢des:

I. Comprada numa op¢do de compra (titular da op¢do) — tem o direito de
comprar os ativos subjacentes por um pre¢o pré-determinado em uma data
futura, também pré-determindada.

II. Comprada numa opcao de venda (titular da opcao) — tem o direito de vender
os ativos subjacentes por um preco pré-determinado em uma data futura,
também pré-determinada.

III. Vendida numa opg¢dao de compra — os vendedores sdo obrigados a vender
esses ativos aos titulares quando for solicitado por estes.
IV. Vendida numa op¢do de venda — os vendedores sdo obrigados a comprar

esses ativos dos titulares quando for solicitado por estes.

Abaixo, estdo representados os payoffs das opc¢oes do tipo CALL e PUT,

conforme explicado acima:

Compra CALL Compra PUT
'
Vende CALL Vende PTUT

b
Figura 29 — Tipos de Opcdes
Fonte: CHAIA (2003)

No inicio da década de 1970, Fischer Black e Myron Scholes formularam
matematicamente uma maneira de precificar as op¢des, basicamente as européias.
Tal férmula foi fundamental no campo das finangas, sendo responsdvel por uma
considerdvel evolugcao em termos de precificacao de ativos.

BLACK e SCHOLES (1973) abordaram o problema do preco das opcdes a
partir da 6tica de que, sendo uma op¢do um derivativo de V, ela deve servir para o

proposito de hegde, € que, se ha uma forma de implementar sistematicamente
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hedge com opgdes, o preco atribuido a elas para esta finalidade é o seu preco
justo. Por trds desta colocacao estd um argumento de arbitragem: o preco justo da
op¢ao € aquele que permite a entrada em uma posicdo hedgeada, isto é, uma
posicdo sem riscos, de forma que o resultado ao longo do tempo seja sempre zero.
Se o preco de mercado de uma opcao difere deste, € possivel a um operador tomar
uma posicdo hedgeada — sem riscos - € com resultado diferente de zero (o
operador tomara a posi¢ao de forma a produzir o resultado positivo para ele). Em
um mundo em que os agentes preferem os ganhos sem risco a quaisquer tipos de
aposta, um enorme volume de operagdes deste tipo responderia imediatamente a
qualquer distorcdo entre o preco de mercado das opcdes € seu preco justo, € a
conseqii€éncia disso € que tal distorcdo sequer chegaria a se verificar.

Para desenvolver o seu modelo e aplicar a sua férmula, BLACK e

SCHOLES (1973) partiram de algumas hipdteses:

I. Comportamento do preco dos ativos corresponde ao modelo
lognormal;
II. Nao ha custos operacionaisg;

III. O ativo objeto ndo paga dividendos ou qualquer outro rendimento
durante a vida da op¢io’;

IV. Nao hé oportunidade de arbitragem sem risco, pois tal condi¢do
permite que o preco do modelo seja aquele em vigor no mercado;

V. A negociagdo com titulos € continua e estes sdo perfeitamente
divisiveis;

VI. Os investidores podem captar ou emprestar a taxa de juros livre de
risco. Isso permite que se faga a operacdo de arbitragem onde a
carteira equivalente contém uma posi¢do vendida no ativo objeto,
permitindo assim a compra da op¢do quando ela for considerada
barata;

VII. A taxa de juros de curto prazo € a livre de risco e a volatilidade do

ativo objeto € constante. Assim, a tnica fonte de risco da op¢ao € o

8 .. . .
A adicdo de qualquer custo operacional (custos de transacio, impostos, margens e outros) altera
a operacdo de arbitragem levando a um intervalo de preco para opcao.

% Caso venha a render, a férmula deve ser ajustada, conforme mostra MERTON (1973)
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ativo objeto, que € eliminada pelo préprio ativo quando a carteira

equivalente for montada.

Além disso, a formula de Black & Scholes depende de seis parametros de
mercado:
* Preco do ativo bésico (V);
* Preco de exercicio da opg¢ao (B);
* Volatilidade do ativo basico (desvio padrao da taxa de retorno do ativo
basico, isto é, de dV/V (o);
* Periodo a que se refere o preco da op¢ao (t);
* Vencimento da opcao (T);
* A taxa de juros livre de risco (1);

* A taxa de distribuicdo de dividendos do ativo bésico (J) .

As férmulas de precificacdo de BLACK e SCHOLES (1973) para os pregos

de opcdes de compra européias de acdes sem dividendos sdo:
C=V.N(d1)-B "™ N(d2)

2
ln(‘;j+(r+62](T—t)
d2=dl -o VT —t

o+ (T—1t)

dl=

Alimentando-se a equagdo diferencial de Black & Scholes com a condicao
inicial de uma put, a qual é P (V*, 0) = max [ 0, B — V*], chega-se a formula
analitica do preco de uma put européia. Uma maneira alternativa e mais simples
de obté-lo é substituir a féormula do preco da call na da paridade put-call. De

qualquer forma, obtém-se:

P =B .e-r(T-t) N(-d2) - V. N(-d1)

o

ln(‘;j +(r+2J(T —1)
dl= d2=dl-o VT 1
o (T -1) °
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A funcdo N(X), por sua vez, representa a funcdo de probabilidade
acumulada de uma varidvel normal padronizada. O papel da volatilidade, que
representa a incerteza do retorno do preco da acdo, € de extrema importancia, pois
€ o mais complexo de todos os parametros descritos, justamente por nao ser
observével necessitando de modelos para quantifica-los.

Se a volatilidade e a taxa de juros apresentarem a mesma periodicidade, o
namero (T — t) corresponde a fracdo do ano até o exercicio da opg¢do, sendo t o
momento presente e T o prazo de expiracdo, conforme explicitado acima.

Alternativamente, COX, ROSS e RUBINSTEIN (1979) desenvolveram um
modelo que converge para a solucdo de BLACK e SCHOLES. Para isto, eles
mostraram que a equacdo do MGB poderia ser obtida como um limite continuo de
um caminho aleatério em tempo discreto. O objetivo central do método binomial
usado por eles era discretizar o processo de neutralidade ao risco representado
pela EDP de Black & Scholes e usar o modelo de programacio dindmica para
achar o preco da op¢do. No artigo original de COX, ROSS e RUBINSTEIN, o
modelo binomial é caracterizado pelos seguintes pardmetros: u = e, u =1/d, At
= T / n, onde n corresponde ao nimero de passos da drvore entre os instantes
inicial e final (T). Estabelecidos os parametros, a arvore binomial converge para o
MGB a medida que n tende a infinito.

Até o momento, foram comentados apenas as op¢des européias, ou seja, sa0
opg¢Oes que podem ser completamente definidas em termos das fungdes payoff na
data de vencimento. Contudo, ha op¢des das quais o payoff nao pode ser definido
a priori, pois depende do que acontece durante o periodo até o vencimento.

Os dois exemplos (asidticas e barreira) a serem analisados, a seguir, sao
classificados como opcdes path-dependent. As opgdes path-dependent significa
que o valor da op¢do depende nao somente do preco do ativo objeto mais também
do caminho percorrido por ele. Caminho aqui € o percurso que o preco V fard até
a data de vencimento. Elas t&ém de ser especificadas pelos eventos a que sdo
sensiveis, além da curva Valor Intrinseco x V (as vezes, a curva é o menos
importante de tudo). Assim como as opcdes plain vanilla, as path-dependent
podem ser precificadas, admitem o cédlculo de taxas de hedge (deltas, vegas etc.) e
podem participar de books junto a outras opcdes quaisquer. O que as diferencia
das opcdes plain vanillas nao é isto, mas a aplicabilidade do tratamento

matematico.
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Opcao Asiatica:

O segundo caso € o de uma op¢do pela média, chamada comumente de
asidtica. O valor final desta op¢do € igual a diferenca positiva entre um preco fixo
e uma média de pregos do ativo V. Aparentemente, ela sé se difere de uma opcao
comum pelo fato de que o preco que definird seu valor no vencimento é um preco
médio, e nao um preco final. Contudo, essa diferenca implica uma separacao
radical entre ambos os tipos.

A opcao pela média ndo admite payoff conhecido antecipadamente. Podem
existir infinitos caminhos at€ um mesmo valor S final, cada um deles com uma
média diferente. Por exemplo, se em cinco dias o histérico do preco de um ativo
for 100, 101, 105, 103, 101, sua média final sera de 102. Se este mesmo ativo, em
cinco dias, exibir o histérico 100, 99, 97, 98, 101, terd um preco médio de 99,
apesar de ter encerrado o quinto dia no mesmo prego.

Aqui ha que se abrir um paréntese para opc¢des pela média geométrica.
Devido a uma propriedade matemadtica, todo caminho que resultar em um mesmo
nimero final possui a mesma média geométrica. Portanto, opcdes sobre a média

geométrica — e ndo aritmética — possuem de fato um payoff fixo e conhecido.

Opcao de Barreira

Como ultimo exemplo de opcdes que ndo t€m payoff fixo, abordam-se as
opg¢oes de barreira. A opg¢do por barreira é o tipo mais antigo de opc¢do exotica,
sendo que sua existéncia remonta ao final da década de 1960 no mercado
americano. Para esta dissertacdo, esse tipo de opg¢do serd exaustivamente
comentada, pois serd analisada nos préximos capitulos a utilizacdo pela KMV
Corporation desta op¢do para quantificar a probabilidade de default de uma
empresa.

As opg¢oes de barreira podem ser dividas em Knock-out e Knock-in. As
opg¢oes do tipo Knock-out sdo extintas no caso de algum evento ocorrer durante o
prazo da op¢ao ou durante um periodo definido entre duas datas. Este evento
geralmente € o ativo atingir um determinado preco, chamado preco de barreira. As

op¢Oes Knock-in inicialmente ndo existem, e passam a valer apenas se um

45


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0611759/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0611759/CA

determinado evento ocorrer. A op¢do Knock-in ndo serd relevante nesta
dissertacdo. No caso de uma opc¢do Knock-out, pode-se devolver ao comprador
algum valor diferente de zero, no caso em que a op¢ao € extinta, e este valor é
chamado de rebate.

As opc¢odes de barreira foram criadas para dar maior protecao sem aumentar
o valor do prémio pago por ela. Por exemplo, se acreditar que a agdo da Petrobras
vai subir este ano, contudo ndo estar disposto a apostar que seu preco va passar de
R$ 100,00, é necessario apenas comprar a op¢ao até essa barreira e pagar menos
prémio do que as opcdes plain vanilla.

Opcao de barreira € path-dependent, e se assemelha em alguns pontos com
as opcoes plain vanilla. Existem opcdes de barreira do tipo put e call, sendo
européia ou americana. Contudo, s6 se torna ativa (knock-in), ou entdo nula
(knock-out), somente se o ativo subjacente atingir um nivel pré-determinado
(barreira).

Existem quatro tipos de op¢des de barreira:

e Up and Out — prego spot do ativo objeto comeg¢a abaixo de uma
barreira pré-estabelecida e precisa fazer uma trajetéria ascendente
até a opcao se tornar nula definitivamente.

e  Down and Out - preco spot do ativo objeto comega acima de uma
barreira pré-estabelecida e precisa fazer uma trajetoria descendente
até a opcdo se tornar nula definitivamente. Esse tipo de opgao é
utilizado na modelagem KMV para quantificar o risco de default.

e Up and in - preco spot do ativo objeto comeca abaixo de uma
barreira pré-estabelecida e precisa fazer uma trajetéria ascendente
até a opcao se tornar ativa.

® Down and in - preco spot do ativo objeto comeca acima de uma
barreira pré-estabelecida e precisa fazer uma trajetoria descendente

até a opcao se ativar.

Avaliar o valor de uma opg¢ao de barreira pode ser complicado, pois se trata
de uma modelagem path-dependent, ou seja, o valor da op¢do ndo s6 depende do

valor do ativo objeto mais também do seu trajeto. Contudo, mesmo ndo podendo
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utilizar diretamente a formulagdo de BLACK e SCHOLES, alguns outros métodos

mais complexos podem ser utilizados:

L.

IL

I1I.

IV.

Consiste em replicar uma op¢ao de barreira utilizando um portifélio
estatico de opg¢des plain vanilla, no qual sdao valoradas utilizando a
metodologia de BLACK e SCHOLES. Essas op¢des plain vanilla sao
escolhidas para reproduzir o valor da barreira na maturagdo e para alguns
pontos ao longo da barreira. Essa abordagem foi desenvolvida por Peter
Carr.

O método classico seria utilizar a propria EDP de BLACK e SCHOLES
para uma opcao plain vanilla, adicionando uma condi¢do de contorno
que no momento que o ativo base tocar uma barreira predefinida essa
opcao se torna nula.

Uma outra maneira de se obter o resultado final € utilizar a simulacdo de
Monte Carlo, contudo € importante ressaltar a instabilidade no modelo
decorrente da modelagem das gregas.

A abordagem mais rdpida € utilizar o método de diferencas finitas, onde
se encontram os resultados da condi¢do de contorno voltando para o
resultado bdsico, utilizando sempre a EDP de BLACK e SCHOLES
(1973). Pode-se utilizar o método explicito ou Crank-Nicholson para
obter as respostas.

Metodologias mais modernas, como os modelos lattice (arvores
Binomiais, Trinomiais e Adaptive Mesh), buscam, através de um passeio
aleatorio discreto, modelar um movimento browniano discreto. Sio
modelos intuitivos e flexiveis, os quais podem ser aplicados tanto para
op¢Oes européias como para americanas, € também as opg¢des de

barreira.
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5
Modelo KMV e DLI

5.1.
Introducao

O mercado aciondrio pode ser visto como um grande precificador das
empresas, onde informacdes da economia, setores e firmas viajam rapidamente
para todos os agentes de mercado e as oscilacdes no preco das acdes oferecem
evidéncias confidveis de alteragdes nos niveis de crédito da empresa.

O modelo KMV, atualmente um dos mais conhecidos e de maior uso
comercial, utiliza o mercado aciondrio para avaliacdo do risco de crédito de uma
empresa, foi desenvolvido pela empresa californiana KMV (Stephen Kealhofer,
John McQuown e Oldrich Vasicek, fundadores, em 1989). Esse modelo mensura
a probabilidade de default das empresas com base na teoria de precificacdo de
op¢oes segundo a abordagem de MERTON (1974).

A outra modelagem a ser vista neste capitulo é a DLI. Ela estd baseada nas
mesmas premissas do modelo KMV, mas se diferencia, principalmente, dentre
alguns aspectos, na distribuicao dos defaults para encontrar as probabilidades de
inadimpléncia (default). No caso, a DLI utiliza a distribuicdo normal, enquanto a
modelagem KMV utiliza uma distribuicdo empirica.

Os modelos KMV e DLI ndo utilizam dados estatisticos de agéncias de
classificacdo (Moody’s, S&P, Fitch e outros) para estimar a probabilidade de
inadimpléncia de uma firma, mas o modelo extrai tais informagdes analisando a
estrutura de capital da empresa, a volatilidade e o valor de mercado dos ativos.

A metodologia da KMV e DLI apresentam melhores resultados se
utilizarem empresas com agdes negociadas em mercado aberto (Bolsa de Valores),
pois assim os valores esperados dos ativos sdo retirados diretamente do mercado
aciondrio e nao por informagdes de balanco. Lembra-se que, se retira do mercado
aciondrio o valor do equity da empresa e sua volatilidade, na qual se faz

inferéncias, para chegar ao valor esperado de mercado dos ativos.
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5.2.
Premissas basicas para a modelagem

A principal premissa e base para modelagem KMV e DLI diz respeito a
utilizacdo irrestrita do mercado aciondrio como agente para precificar o risco de
default. A partir dos valores de mercado do equity, e utilizando a formulagcao de
MERTON (1974), € inferida a volatilidade de mercado dos ativos, valor de
mercado dos ativos e conseqiientemente o risco de a empresa ficar inadimplente.

Confiando no mercado aciondrio para dar uma resposta em relacdo a
probabilidade de default de uma empresa, é apostado que o mercado estd
refletindo, nos precos dos ativos, a informacdo disponivel e que o preco de
mercado € uma estimativa ndo-tendenciosa do valor real da empresa.

Isso se chama hipétese de eficiéncia dos mercados (HEM), a qual diz que os
precos dos ativos nesses mercados refletem as informacdes disponiveis. A HEM
implica que ndo € possivel obter sistematicamente excesso de retorno (acima de
Rf + o prémio de risco) em um mercado eficiente, ou seja, os investidores sO
devem esperar receber os retornos normais. FAMA (1970) classificou a eficiéncia
de mercado em trés formas: fraca, semi-forte e forte.

Na forma fraca apenas € requerido que os precos atuais dos ativos
incorporem a informagdo dos pregos passados. Nao se requer, por exemplo, que
incorporem informagdes de balangos ou informagdes privadas. Como a série de
precos passados € uma informacao muito barata, entdo € de se supor que a0 menos
isso os investidores tenham. Dai o nome fraco. A forma fraca da HEM implica
que a andlise técnica ou grafica € indtil para o investidor ganhar excesso de
retorno na bolsa de valores.

Na equacdo 3.1, a forma fraca da HEM para um ativo de preco V:

V(t) =V (t-1) + retorno esperado + erro aleatorio, 3.1

onde o retorno esperado € func¢do do risco do ativo (e de r) e o erro aleatério de t-1
para t é independente do erro aleatério do passado. Sendo os desvios dos precos
de mercado em relagdo aos valores reais aleatdrios, isso confirma que nenhum
grupo de investidores € capaz de constantemente encontrar agdes sub ou

supervalorizadas. Na equagdo também ndo entram 0s precos anteriores ao preco
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corrente V (t-1), ou seja, s6 depende do preco corrente (toda informagdo relevante
estd contida no valor corrente) e independe da trajetéria dos precos passados.
Tecnicamente, quando ¢ utilizada a forma HEM fraca, assume que V(t) segue um
processo estocdstico de Markov'’.

As formas semi-forte e forte de HEM pressupdem mais que as acdes nao s6
incorporem as informacdes dos precos passados, mas toda informacgdo publica
disponivel (semi-forte), ou entdo toda informagdo publica e privada disponivel
(forte).

Nas modelagens KMV e DLI, € necessaria a forma mais fraca de eficiéncia
para validar o modelo. Na verdade a teoria geral das opgOes estd toda
fundamentada na forma fraca, na qual as modelagens KMV e DLI se baseiam. No
artigo de CROSBIE e BOHN (2003), é colocado que a modelagem KMV nio
assume eficiéncia forte do mercado aciondrio, ou seja, a KMV ndo assume que
todas as informacdes relevantes estio refletidas nos precos correntes. Mas assume
que € dificil obter sistematicamente retorno acima do mercado e utiliza os dados
do mercado aciondrio somente com a inten¢do de se obter as informagdes que
estdo disponiveis no preco corrente. Assim a KMV se utiliza da HEM fraca.

Adicionalmente a hipétese de eficiéncia de mercado fraca, € importante
completar as premissas do modelo que utiliza a teoria das op¢des, onde se assume

que:

I. Mercado é Completo (aproximadamente completo) — quando um
derivativo pode ser artificialmente feito de instrumentos simples tais
como o0 ativo sem risco e o ativo bésico. Isso implica em um ambiente
onde ndo ha arbitragem. Também pode-se definir quando o nimero de

ativos linearmente independentes € igual ao numero de estados da

natureza possiveis (realizagdes do mercado daqueles ativos). Uma outra

!9 Este processo tem como caracteristica principal o fato de que a tnica informacdo relevante
exigida para que se possa prever o seu comportamento futuro € a informacdo do valor presente da
varidvel, ou seja, acontecimentos passados ndo tém importancia para previsdo de valores futuros.
Assumindo que os precos das acdes sigam um processo Markov, ele estimaria fazendo previsdes
futuras dos precos das agdes pelos precos disponiveis no presente, sem considerar flutuacdes
ocorridas no passado. Portanto, de acordo com a propriedade de Markov, o valor atual de uma
varidvel é unicamente responsdvel para estabelecer seus valores probabilisticos em qualquer tempo
futuro. Ver ANEXO C para mais detalhes.
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II.

II1.
IV.

definicdo alternativa de mercado completo € advinda do teorema
fundamental: ¢ um mercado com uma unica medida equivalente de
Martingale (medida Q).

Nao hd nenhum custo de transacdo, taxas e problemas em divisibilidade
dos ativos. Também existe um nuimero suficiente de investidores com
niveis de riqueza comparaveis que possam comprar ou vender quantos
ativos desejarem ao preco de mercado.

E possivel tomar emprestado e emprestar a taxa de juro livre de risco em
todo o instante de tempo; a estrutura a termo da taxa de juros € "flat" e é
conhecida.

As operagdes sdo todas em tempo continuo.

Pelo teorema de Modigliani-Miller, diz-se que o valor da firma ndo varia
com a sua estrutura de capital, ou seja, decisdes de financiamento nao
importam em mercados eficientes.

Proposi¢do I: Lei da conservacdo de valor. O valor de uma firma é
determinado pelo lado esquerdo de seu balancgo (seus ativos), ndo pelas
proporcoes dos financiamentos em seu passivo.

Proposicao II: A taxa esperada de retorno das acdes de uma firma
alavancada financeiramente aumenta na proporcdo da relacdo

Divida/Patrimoénio a valores de mercado.

Observacdo: Ambiente onde Modigliani-Miller desenvolve suas
proposicoes é:

A. Auséncia de impostos;

B. Firmas sdo classificadas por classe de risco operacional;

C. Lucro liquido operacional = Dividendos (ou Dividendos + Juros;
firma alavancada);
Mercado de capitais perfeito;
Sem custos de transagdes;

Sem custos de faléncia; e

I

Investidores sdo capazes de substituir alavancagem empresarial

por alavancagem pessoal nas mesmas condi¢des da firma.

51


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0611759/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0611759/CA

Principais imperfei¢cdes que podem violar hipéteses de Modigliani-
Miller:
A. Custos de Insolvéncia;
B. Impostos;
C. Alavancagem pessoal nao substitui alavancagem de firma; e
D

. Custos de monitoramento de contratos de divida.

Em geral, basta a forma mais fraca de efici€ncia para valer os modelos DLI

e KMV utilizados nesta dissertacao.

5.3.
Modelagem KMV Corporation

Segundo CAOUETTE, ALTMAN e NARAYANAN (1999), o conceito de
que os métodos de precificacdo de op¢des podem ser usados para avaliar o risco
de crédito pode parecer improvavel a primeira vista, contudo, em uma andlise
detalhada, percebe-se que o patrimonio liquido apresenta o mesmo perfil de
pagamento de uma opg¢do de compra.

DAMODARAN (2002) observa que o patrimdnio liquido de uma empresa
representa um direito residual, isto €, os detentores do patrimdnio liquido tém o
direito sobre todos os fluxos de caixa remanescentes depois do pagamento dos
outros detentores de diretos financeiros (funciondrios, governos, dividas, etc.). O
mesmo principio se aplica ao caso de liquidacao da empresa, ficando os detentores
do patrimodnio liquido com o residual do pagamento de todas as dividas.

A relagdo entre patrimoOnio liquido e opcao existe porque os detentores desse
patrimdnio possuem a responsabilidade limitada ao capital colocado na operacdo
da empresa. Um exemplo simples pode ajudar a visualizar o processo de
responsabilidade limitada. Quando uma empresa capta recursos por meio de um
empréstimo corporativo, ela adquire uma op¢do muito valiosa de default ou
pagamento, isto €, se os projetos de investimento de uma empresa fracassarem
(ou seja, valor dos ativos menores do que B), impedindo que pague o que deve ao
banco, a empresa tem a opcao de descumprir seus compromissos de pagamento de
divida, entregando os ativos remanescentes ao credor. Por causa da

responsabilidade limitada dos acionistas, a perda da empresa € limitada, para
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baixo, pelo valor do capital aplicado na empresa. Por outro lado, se os projetos
forem bem sucedidos, a empresa ficard com a maior parte dos resultados positivos
que sobrarem apds o pagamento prometido de juros e principal do empréstimo.

A figura 1 ilustra claramente o resultado para um acionista de uma empresa
alavancada. O risco de queda € limitado e hd uma acentuada possibilidade de
aumento.

Assim, pode-se concluir que, do ponto de vista da instituicdo financeira, a
concessdao de um empréstimo equivale a fazer um empréstimo livre de risco e
langar uma op¢do do tipo put sobre os ativos da empresa com o preco de exercicio
igual ao valor final da divida.

A importancia de se analisar a teoria de precificagdo utilizando opcdes €
porque a modelagem KMV se utiliza desses fundamentos. O grande objetivo desta
modelagem € encontrar o risco de crédito, ou seja, a probabilidade de uma
empresa entrar em default.

O risco de default é a incerteza em volta de uma empresa de continuar
pagando suas obrigacdes e dividas, as quais sdo provocadas por problemas
operacionais e/ou financeiros. Os riscos operacionais que podem iniciar um
processo de inadimpléncia em uma empresa podem ser uma elevacao do preco da
matéria-prima, queda do preco de venda dos produtos e diminui¢do ou paralisacao
da venda dos produtos e/ou servicos. Os riscos financeiros ligados a
inadimpléncia de uma empresa t€ém origem na elevacdo dos juros a serem pagos
aos credores, beneficios fiscais que ndo se concretizam e outras situagdes do
género.

Antecedendo um evento de default, nio hd maneira de se identificar entre
empresas qual ird entrar em default e qual ndo ird. Na melhor das hip6teses, pode-
se apenas fazer inferéncias probabilisticas sobre a possibilidade de default. Com
isso, as firmas normalmente pagam um spread sobre a taxa livre de risco, que é
proporcional a sua probabilidade de default, e também que compense os agentes
pela incerteza sobre o pagamento das contas.

Default ¢ um evento raro decepcionante. Uma empresa tipica possui a
probabilidade de default em torno de 2% a cada ano. Contudo, existem variacdes
considerdveis entre as probabilidades de default entre as empresas. Por exemplo, a
chance de faléncia de uma empresa com rating AAA é de 2 em 10.000 por ano,

enquanto uma empresa com rating A possui 10 chances de faléncia em 10.000 por
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ano. Mudando de AAA para A aumenta em cinco vezes a probabilidade de default
das empresas. A classificacdo mais baixa € CCC, que possui uma média de default
de 4 empresas em 100 (4%), ou seja, 200 vezes mais arriscado que empresas com
ratings AAA.

Em caso de default de uma empresa, a perda dos credores e contrapartes sao
significantes e amplificados pela extensdo e detalhamento dos contratos e
obrigacdes envolvidos. Por exemplo, tipicamente a taxa de perda em um evento
de default para titulos divida senior, divida subordinada e titulos com zero coupon
(bullets) sao 49%, 68% e 81%, respectivamente, conforme CROSBIE e BOHN,
2003.

A probabilidade de default € igual para todos os agentes, credores ou
contraparte, contudo, em um evento de default, a perda vai variar para cada agente
e/ou contraparte, principalmente se houver seguros, garantias, colateral, etc.

Existem trés principais elementos que determinam a probabilidade de

default:

I. Valor dos Ativos (valor de mercado dos ativos da empresa) — Valor presente
do fluxo de caixa livre produzido pelos ativos da empresa descontado pela
taxa apropriada ao nivel de risco dos ativos (WACC — Weighted Average
Cost of Capital), ou seja, o modelo KMV assume que a melhor estimativa
do valor dos ativos de uma empresa € o preco de suas acdes no mercado.
Para analisar o risco do negdcio, € indispensdvel a analise retrospectiva e
atual do desempenho financeiro da empresa para que se facam projecdes
adequadas dos fluxos livres de caixa.

II. Risco dos Ativos (volatilidade ou risco do valor dos ativos) — Mede o risco
inerente ao negocio € ao setor onde a empresa estd situada. O valor dos
ativos € apenas uma estimativa e por isso existe incerteza. Com isso, o valor
dos ativos de uma empresa sempre deverd ser considerado sob a 6tica do
negdcio (setor de atuacdo) da empresa, ou seja, sobre seu risco.

III. Alavancagem (tamanho da divida contratada pela empresa) — E usual utilizar
o valor contébil das dividas, j4 que este € o valor que a empresa devera

repagar ao credor.
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A probabilidade de default de uma empresa aumenta quando o valor de
mercado dos ativos atinge o valor contdbil das dividas, até o ponto em que, o valor
dos ativos ndo for suficiente para paga-las.

Em estudos, a KMV chegou a conclusdo de que, em geral, as empresas nao
entram em default quando o valor dos seus ativos alcancam o valor contdbil das
dividas. Claro que existem empresas que entram em default quando atingem essa
marca, mas muitas empresas continuam suas atividades trocando e pagando
servicos das suas dividas. O longo prazo destas dividas normalmente dd mais
tempo para as firmas. De qualquer jeito, a KMV observou que o ponto de default
geralmente se encontra entre o total das dividas contratadas e devidas de curto
prazo.

Oldrich Vasicek e Stephen Kealhofer estenderam a modelagem de BLACK
e SCHOLES (1973) e MERTON (1974) para produzir um modelo de default
chamando-o de Vasicek-Kealhofer (VK) model. Esse modelo assume que o valor
do equity da empresa € uma op¢ao perpétua com um ponto de default agindo
como uma barreira absorvente para o valor dos ativos da empresa. Quando o
valor dos ativos atinge o ponto de default, a empresa é considerada inadimplente,
ou seja, a empresa entra em default. Multiplas classes de dividas e equity sdo
modeladas: curto-prazo, longo-prazo, divida conversivel, acdes preferenciais e
acoes comuns. Quando o valor dos ativos se torna muito grande, as dividas
conversiveis sdo chamadas para conversdo e diluem, portanto, o equity existente.
Adicionalmente, dividendos sdo explicitamente usados na modelagem VK. Uma
base de dados extensa € utilizada para encontrar uma distribuicdo empirica, que
relaciona a distancia-para-default com a probabilidade de default.

A KMV implementou o modelo de VK para calcular a EDF (Expected
Default Frequency). E uma medida de probabilidade de default com uma janela
de um ano para frente, mas essa janela pode ser variada (esse modelo EDF pode
ser modificado para avaliar empresa de capital fechado).

Existem essencialmente trés passos para encontrar a probabilidade de

default de uma empresa:

1) Estimar o valor dos ativos e sua volatilidade;
2) Calcular a distancia de default; e

3) Probabilidade de default.
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1) Estimar o valor dos ativos e a sua volatilidade:

A modelagem de VK (modelo usado pela KMV) utiliza a abordagem das
opgOes para chegar ao valor de mercado dos ativos e volatilidade, extraindo
informacgdes do valor de mercado da empresa, volatilidade do equity e alguns
valores contdbeis. Esse processo € semelhante ao procedimento utilizado pelos
analistas para determinacdo da volatilidade implicita de uma opcdo do preco

corrente da opcao.

Valor do
Equity

v

0 V Valor dos Ativos

Figura 3 — Processo para extrair o valor e volatilidade dos ativos
Fonte: CROSBIE e BOHN (2003)

Na prética, a estrutura de capital de uma empresa € complexa, e para isso a
modelagem VK considera diversas formas e natureza de dividas (curto prazo,
longo prazo, instrumentos conversiveis, dentre outros). Também leva em

consideragdo a natureza de perpetuidade do equity e o valor do dinheiro no tempo.

2) Calcular a distancia de default:

Pela abordagem KMV existem seis varidveis que determinam a
probabilidade de default, sobre um horizonte de tempo até o ponto H.
1. Valor de mercado do ativo;
Distribui¢ao dos valores dos ativos em H;
Volatilidade dos futuros valores dos ativos em H;
O ponto de default (valores contdbeis da divida);

A taxa de crescimento do valor dos ativos neste horizonte de tempo; e

A T i

Tamanho do horizonte H .
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Figura 4- Fluxograma da modelagem KMV
Fonte: CROSBIE e BOHN (2003)

As primeiras quatro varidveis, valor dos ativos, distribuicdo futura dos
ativos, volatilidade dos ativos e o nivel do ponto de default, sdo as principais
varidveis. A taxa de crescimento dos ativos possui pouco poder explicativo e
analistas definem o tamanho do horizonte temporal sempre fixa em um ano.

A figura 4 mostra que a empresa entra em default quando os valores dos
ativos caem abaixo do ponto de default (item 4). Essa drea marcada em negrito
¢ aregiao da EDF, ou melhor, a regido da probabilidade de default.

Se a distribuicdo futura dos ativos fosse conhecida, a probabilidade de
default (valor do EDF) seria simplesmente a probabilidade do valor final dos
ativos que estivesse abaixo do ponto de default (item 4), dado que j4 se sabe a
distribuicao dos ativos. Contudo, na pratica, a distribui¢do € muito dificil de se
mensurar. Suposi¢des de distribuicdo normal ou Log-normal ndo sao
recomendaveis pela visdo da KMV (no processo DLI utiliza-se a distribui¢cdo
normal diferente da idéia da VK). Para mensurar o risco de default
corretamente, deve-se, também, ter cuidado na escolha do ponto de default.
Conseqilientemente, a KMV primeiro mede a distancia para o default, como
sendo o nimero de desvios-padrao do valor dos ativos em relacdo ao ponto de

default, e em seguida a KMV usa dados empiricos para determinar a
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probabilidade de default. A distancia para default é calculada pela seguinte
formula:

[ Distancia_ Defau lt]] _ [Valor_ mercado_ ativos] - [ponto_ default]

[valor_ mercado_ ativos] X [volatil idade _ ativos]

3) Probabilidade de default:

Para conseguir a relacdo entre a distancia para default e a probabilidade
de default, a KMV utiliza dados histéricos de empresas que entraram em
defaults. O banco de dados da KMV possui 250.000 anos/empresa com mais
de 4.700 incidentes de default e inadimpléncia. Com esses dados foi montada
a distribuicdo empirica que relaciona a probabilidade de default com as
distancias para default.

Por exemplo, assumindo o interesse em determinar a probabilidade de
default (EDF) de uma empresa, para o préximo ano, deve-se verificar no
histérico de default a propor¢cdo de empresas, que estdo a sete desvios-padrao
do ponto de default e que realmente vieram a entrar em default. A resposta é
aproximadamente 5 b.p. (base points) ou 0,05% ou equivalente a um rating
AA.

A KMV testou a relacdo entre a distancia para default e a freqii€éncia de
default entre setores, tamanho, tempo e outros efeitos. O resultado foi que a
relac@o entre a distancia para default e a freqiiéncia de default € constante as
varaveis apresentadas. Nao se pode concluir que nao ha diferengas de default
rates entre os setores, tamanho, tempo e outros efeitos, mas se pode afirmar
que essas diferencas sdo capturadas com grande sucesso pela distancia para
default. Estudos internacionais também corroboram tais relagdes.

No quadro 1, abaixo, serdo expostas as principais varidveis para modelar
o risco de default pela modelagem KMV e as ferramentas para encontrar tais

variaveis.
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Variavel

Ferramenta utilizada para encontrar os

resultados

Valor de mercado do Equity

(Preco da a¢@o) x (Quant. de acdes)

Valor Contabil das Dividas

Balango Patrimonial

Valor de mercado dos ativos Modelagem Opcdes
Volatilidade dos ativos Modelagem Opcdes
Ponto de Default (B) Valor Contébil

Distancia para Default

(valor_mercadao_ativoy—(default_ point)

(valor_mercadao_ativoyx(volativos

Probabilidade de Default

Utilizar curva empirica das

probabilidades de default

Quadro 1 - As principais varidveis na modelagem do risco de crédito da KMV

Corporation.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na pratica, € importante usar uma modelagem mais geral, como a

desenvolvida por VK.
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54.
Modelagem DLI

5.4.1. Introducao

Nesta secdo serd analisada extensivamente a modelagem DLI, com uma
atencdo especial, pois essa metodologia foi utilizada na parte pritica da
dissertacdo. A modelagem DLI se assemelha muito a modelagem KMV, e suas
diferencas serdo ressaltadas e explicadas a seguir.

VASSOLOU e XING (2004) também utilizam a abordagem DLI, inclusive
a sigla DLI (Default Likeihood Indicator) foi descrita originalmente por eles.
Neste mesmo alinhamento, GHARGHORI, CHAN e FAFF (2006) também
utilizam a metodologia do DLI.

Equivalente 2 modelagem KMV, a DLI também utiliza a abordagem de
MERTON (1974), na qual o valor do equity da empresa € visto como uma op¢ao
de compra sobre o valor dos ativos. Isso porque os acionistas sO vao receber
alguma parcela da empresa depois que todos os outros agentes envolvidos na
empresa receberem. O ponto de exercicio € um valor contdbil das obrigagdes
financeiras da empresa. Quando o valor dos ativos for menor que um determinado
valor contdbil destas obrigacdes, o valor do equity € zero.

A diferenca bdasica entre as modelagens é que a KMV utiliza métodos mais
complexos para obter as principais varidveis do modelo, e também possui algumas

inovagdes adicionais, como:

I.  Incorporagdo de informagdes bayesianas para ajustes do tamanho da firma,
inddstria e pais. DWYER (2006), em artigo, comenta sobre a validacdo
destas informagdes. Na modelagem DLI nao hd incorporagao de informagdes

bayesianas.

II. Namodelagem KMV hd incorporacao de estrutura de capital mais complexa,
como ja visto na se¢do 3.3, que sdo: acdes conversiveis e agdes preferenciais,
divida de curto prazo, bonus de subscricdo, divida de longo prazo e divida
conversivel. Os dividendos também sdo explicitamente usados nessa

modelagem. A modelagem KMV foi originalmente elaborada por VASICEK
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I1I.

IV.

(1984). Alguns anos depois, em conjunto com KEALHOFER, aperfeicoaram
a metodologia ficando, portanto, conhecida como Vasicek-Kealhofer model
(VK model). A abordagem DLI utiliza somente equity € uma Unica estrutura

de divida.

Na modelagem KMV utiliza-se uma distribuicdo empirica que relaciona a
probabilidade de default e distancias para default. Para encontrar essa
distribuicdo empirica, a KMV utiliza dados histéricos de empresas que
realmente entraram em default. O banco de dados da KMV possui 250.000
anos/empresa (quantidade de empresas multiplicada pelos anos de
informacao) com mais de 4.700 incidentes de default.

Na abordagem DLI a distribuicdo que relaciona a probabilidade de default
com a distancia para default seré a distribui¢cdo normal.

VASSALOU e XING (2004) utilizam a distribuicdo normal para encontrar a
probabilidade de default, mas ressaltam que essa ndo € probabilidade real
para grandes amostras. Eles também colocam que as probabilidades de
defaults calculadas pela KMV sdo de fato as probabilidades de default reais
j4 que utilizam a distribuicdo empirica dos defaults. Devido a isso,
VASSALOU e XING (2004) ndo chamam sua medida de probabilidade de
default, mas a chamam de DLI. Portanto nesta dissertacdo também sera
utilizado este termo.

Por outro lado, GHARGHORI, CHAN e FAFF (2006) argumentam que
alguns pesquisadores acham inconsistente trabalhar com uma formulacdo
para calcular probabilidades de default toda baseada no valor de mercado dos
ativos, seguindo uma distribuicdo normal, e, no ultimo momento, para
calcular a probabilidade de default, a KMV se utiliza de uma distribuicao que
nao é normal.

Esta dissertacdo ndo entrard na discussao sobre qual é a melhor distribui¢ao a
ser utilizada, mas como a distribui¢do da KMV € proprietaria, serd utilizada a
distribuicdo normal, seguindo o mesmo procedimento que VASSALOU e

XING (2004) e GHARGHORI, CHAN e FAFF (2006).

A formulagcdo de MERTON (1974) é path-independent (independe do

caminho percorrido), porque o evento de default s ocorre se o valor dos
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ativos for menor que um determinado valor somente na maturidade, ou seja,
estd-se modelando uma opcdo européia (exerce ou ndo somente no
vencimento) onde a estrutura de divida continua constante até a maturidade.
O caminho que o valor dos ativos percorre antes da maturidade, ou seja, o
path percorrido pelo valor dos ativos, ndo afeta a probabilidade de default.
Essa aproximacdo ndo condiz com a realidade ja que empresas
constantemente estdo alterando e renegociando suas dividas para atingirem

suas obrigacdes corporativas.

A modelagem da KMV ¢€ path-dependent (depende do caminho percorrido),
ou seja, o caminho percorrido pelo valor dos ativos € levado em consideracao.
Muitos pesquisadores afirmam que essa metodologia é mais realista para modelar
o equity. O modelo VK, da KMV, trata o equity como uma opcao perpétua down-
and-out call (DOC) do valor dos ativos da empresa. Com o DOC, o valor do
equity € zero se o valor dos ativos for menor que um determinado ponto 6timo
antes ou na maturidade da opgao.

BROCKMAN e TURTLE (2003) argumentam que opg¢des path-dependent
para modelar equities e inferir probabilidades de default para empresas sdo
melhores do que as opg¢des path-independent, como a op¢ao padrdo utilizada na
modelagem de MERTON (1974).

Mesmo sabendo desta limitacdo, VASSALOU e XING (2004),
GHARGHORI, CHAN e FAFF (2006), CHAN-LAU, JOBERT e KONG (2004) e
outros, na literatura, utilizaram em seus trabalhos a abordagem de MERTON
(1974).

GHARGHORI, CHAN e FAFF (2006) chegaram a uma conclusdo
interessante, pois além de modelarem utilizando a abordagem de MERTON
(1974) também utilizaram a abordagem pela opc¢ao de barreira. Concluiram que as
duas abordagens sdo excelentes para classificar empresas por probabilidade de
default, e que o desempenho destas duas abordagens foi muito parecido e de
dificil disting¢do.

Com isso, na parte prética desta dissertacdo, para modelar DLI serd seguida
a abordagem tradicional de MERTON (1974) para encontrar a probabilidade de
default.
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54.2.
Desenvolvimento da Modelagem DLI

O modelo de MERTON (1974) foi o génesis para o entendimento da
relacdo entre o valor de mercado dos ativos e o valor de mercado do equity.
Com essa modelagem, juntamente com a abordagem das opcdes conforme
BLACK e SCHOLES (1973) extraem-se as varidveis Va € O, dado que se
tenham as varidveis: valor de mercado do equity (Vg), volatilidade do equity
(Og,), tempo (t), taxa livre de risco (r) e o ponto de default (B). Em seguida,
calcula-se a Distincia para Default (D.D.), que dado uma distribuicdo de
default, leva a probabilidade de uma empresa entrar em default com condi¢des
pré-estabelecidas de tempo e ponto de default.

Pela KMV, a modelagem de BLACK e SCHOLES (1973) € muito
restritiva para utilizd-la na prética, contudo € altamente didatica e possui
resultados satisfatorios, conforme GHARGHORI, CHAN e FAFF (2006)
encontraram no mercado australiano.

Basicamente, o modelo de MERTON (1974) considera que a empresa
possui uma estrutura de capital composta de uma tunica divida (ndo paga
cupons) e equity sem dividendos. Ela considera que os ativos seguem um
MGB (Movimento Geométrico Browniano), parametrizados por um drift e
volatilidade. A divida nesta modelagem € encarada como bullet (pagamento de
juros e principal em um ponto especifico do tempo). Com isso, pode-se obter
para o valor do equity uma expressao analitica construindo um portiféfio livre
de risco, e resolver a EDP resultante utilizando duas condi¢des de contorno,
que € o valor da op¢do na expiracdo e valor da op¢do quando os ativos se
tornam totalmente depreciados. Neste caso, a solucdo é utilizar a equagdo de
BSM.

Portanto, serd explorada a modelagem das opg¢des para encontrar o valor
de mercado dos ativos e sua volatilidade através das informacdes fornecidas
pelo mercado com base no valor do seu equity. No caso, para encontrar tais
varidveis (V € 6,4), serd utilizada a modelagem das op¢des na ordem inversa
do convencional, ou seja, a partir do preco da op¢ao (valor de mercado do
equity) e da sua volatilidade (volatilidade do equity) serd encontrado o valor

implicito dos ativos (V) e sua volatilidade (o).
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O objetivo desta se¢do é obter a probabilidade de default utilizando a
modelagem DLI, ou seja, utilizando a base conceitual de MERTON (1974).

Para isso, serd divida em trés etapas:

1) Apresentacdo da relacio entre volatilidade do equity e
volatilidade dos ativos.

2) Apresentacio da relacio para encontrar a Distincia para
Default (DD).

3) Encontrar a Probabilidade de Default

1) Apresentacao da relacao entre volatilidade dos ativos e volatilidade do

equity.

Assumindo que o valor de mercado dos ativos segue o processo estocdstico

MGB — Movimento Geométrico Browniano'':

dv,=uv,dt+o,V,dz (3.2)

Onde,
Va, dV 4 — valor dos ativos e variacao do valor dos ativos, respectivamente
W, 6a — drift do valor dos ativos e a volatilidade dos ativos

dz — incremento do processo de wiener

Nesta modelagem, a estrutura de capital de uma empresa é dividida em duas
formas simples, que sdo: divida e patrimonio (equity). Se B for o ponto de

exercicio da op¢do e o seu vencimento é em T, pela formulacdo de BLACK e

1 Conceituacio e desenvolvimento do Movimento Geométrico Browniano, verificar ANEXO C
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SCHOLES '* " (1973) para uma opg¢do de compra, o valor de mercado do equity e
o valor de mercado dos ativos estao relacionados da seguinte forma:

VE=Va.N@dl)-B.e""N@d2) (3.3)

Sendo d1 e d2,

ln(v’*j + (r + 94 ]T
B 2
(3.4)

o T

dl=

d2=d1 - o4 VT (3.5)

Vg — Valor de mercado do equity (capital proprio) da empresa

r — taxa livre de risco

Va — Valor de mercado de seus ativos (assets)

T - tempo de maturacdo

o — volatilidade do valor de mercado de seus ativos

B — ponto de exercicio para a empresa entrar em default (obrigagdes de curto

prazo mais a metade do valor contébil da divida de longo prazo em circulacdo,

"2 A formulagdo classica BLACK e SCHOLES (1973) é a solucdo de uma equagdo diferencial
parcial (EDP). Para se chegar a EDP pelo método clédssico "contingent claims" a relagao F (valor
da opc¢do) e V(valor do ativo base) é dada por um portifolio livre de risco: ® = F - nV

1) Compra-se uma opg¢do de investimento, ou seja, F.

2) Vende-se n unidades do ativo bdsico V, sendo n (conhecido por delta hedge) escolhido de
forma a tornar o portifolio sem risco (n = Fy).
Apds montam-se as equacdes de retorno desses portifolio no tempo dt. Por ser livre de risco, o
retorno exigido € a taxa livre de risco r.
Usa-se, entdo, o lemma de Itd para expandir dF em relagdo a V e t. Usa-se também a equagdo do
processo estocéstico de V para (dV?).
Calculando chega-se a EDP do derivativo F(V, t) com c.c. V= 0, F(0,t) = O(premissas para nao
deixar ficar negativo) e t = T, F(V,T) = max (V-1, 0)
Resolvendo essa EDP encontra-se a formulagdo de BLACK e SCHOLES (1973).

3 Para conceituacdo e mais detalhes verificar BLACK e SCHOLES (1973).
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segundo a KMV, VASSOLOU e XING (2004) e GHARGHORI, CHAN e
FAFF (2000)).

VASSALOU e XING (2004), GHARGHORI, CHAN e FAFF (2006)
utilizaram um processo interativo para encontrar o valor de o Primeiro,
utilizaram as informagdes didrias dos ultimos 12 meses para os retornos do equity,
e extrairam og, para usi-lo como aproximacao inicial do 64. Usando a férmula de
BSM, para cada dia dos ultimos 12 meses, foi calculado o V4 didrio utilizando o
Vg didrio. Com isso, obtém-se valores didrios de V5. Em seguida serd computado
o desvio padrdo desta série de V o+ didrios, e este desvio serd utilizado como nova
aproximacdo para a proxima interacdo. Esse procedimento foi repetido até
convergirem dois resultados consecutivos. A tolerancia para conversao é de 10E-
4. Foi colocado ainda que, para a maioria das vezes, € preciso apenas algumas
interacdoes para que G convirja. Com G, convergido, utilizar novamente a
formulacdao de B&S para extrair V.

Esse processo foi repetido no final de cada més, resultando em estimativas
mensais de 6. Para toda a avaliacdo utilizaram como taxa livre de risco o 7-bill
de 1 ano, observado no final de cada més. No caso, se for utilizada essa
metodologia para avaliar empresas brasileiras, serd necessario incorporar o risco
pais na taxa livre de risco (7-bill) americana.

Uma vez que os valores didrios de V foram obtidos, € calculado o drift u,
como sendo a média das variagdes do I[nV,. Lembra-se que o drift u serd
incorporado na modelagem somente na equagdo 3.10 (Distancia para Default), a
ser visto mais adiante.

Antes de explicar outra forma de interac@o, para encontrar os valores de Vu
e Oa, serd explicada a razdo de o espaco temporal ser de um ano para as

modelagens:

I. Um periodo maior € dificil de justificar, pois existem inlimeras incertezas
que atingem a probabilidade de default da empresa, por exemplo,
configuracdo de mercado, mudanga estrutural na empresa, etc.
Adicionalmente o modelo estrutural DLI estd baseado em que os ativos
seguem um MGB, e como apresentado no ANEXO C, a incerteza vai

aumentando conforme o tempo aumenta.
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II. O periodo de um ano representa um equilibrio razodvel entre o peso
colocado na alavancagem financeira, a volatilidade dos ativos e a taxa de
crescimento dos ativos, na construcdo da equac¢do da probabilidade de
default (PD - utilizando MERTON, 1974). Adiante o desenvolvimento da
formulagdo da PD mostrard com mais clareza essas varidveis

preponderantes.

III. Para o calculo da PD, se o tempo for curto, o peso da alavancagem
financeira serd grande. Enquanto que se utilizar um tempo grande estara
dando mais énfase na volatilidade dos ativos e na taxa de crescimento

desses ativos.
IV. Basle II ' recomenda a utilizacdo de 12 meses.

V. Autores como VASSALOU e XING (2004), GHARGHORI, CHAN e
FAFF (2006), CHAN-LAU, JOBERT e KONG (2004) utilizaram um

periodo de um ano.

Outra forma de encontrar os valores de V e G4, utilizada na parte pratica
desta dissertacdo, € trabalhar com algoritmo de Newton Raphson. Esse método é

indicado por HULL (2002) em seu livro, no capitulo 26. Seguem os passos:

I. A principal férmula neste processo € a relacdo entre G4 e O :

VA a‘/E 15
=4 3.6
G U3

4 Basel II é um documento formalmente conhecido como International Convergence of Capital
Measurement and Capital Standards, publicado pela Basel Committee on Banking Supervision of
the Bank for International Settlements (2004).
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No modelo de BLACK & SCHOLES (1973), pode ser mostrado que

v,
v,

=N (d1)
, entdo, pelo modelo de MERTON (1974), a relacao das

volatilidades dos assets com o equity é:

O, = (“j—AjN(dl)aA

E

(3.7

7z

II. O préximo passo € interagir as equacdes 3.4 e 3.5 na equagdo 3.3,

resultando:

B
V,.N -V, =0
! o, NT o, T "
(3.8)
III. Em seguida, interagir as equacoes 3.4 em 3.7:
2
ln(VAj + (r + GAJT
B 2
o,V,-o,V,N =0 (3.9)

o, NT

As equagdes 3.8 e 3.9 possuem varidveis V5 e 65 que sdo incOgnitas,

enquanto as variaveis Vg, og, 1, Be T sdo conhecidas'®

' Importante relembrar que r é a taxa livre de risco, e como proxy é usual utilizar a remuneracio
do titulo de renda fixa norte-americano #-bill. T é o tempo para maturacdo, conforme explicado
acima, de um ano. Og € a volatilidade dos retornos continuos do equity (U$), utilizando uma janela
didria dos 12 meses passados. Com isso, encontra-se a volatilidade anualizada apds se multiplica
por (252)"2. B é o ponto de exercicio, no qual se utiliza divida de curto prazo + % divida de longo

prazo (Fonte: KMV Corporation).
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Portanto, o resultado é um sistema ndo linear, com duas incdgnitas (Va e
o) € duas equacdes (3.8 e 3.9). Este sistema pode ser resolvido pela metodologia
de Newton Raphson.

Conforme HULL (2002) sugere em seu livro, serdo resolvidas estas duas

equacgdes nao lineares no Excel®, minimizando a seguinte funcao:

Equagao 3.8 = F(Va, 0a) =F(x,y) =0
Equacdo 3.9 = G(V4, 64) = G(x,y) =0
Minimizar [ F(x,y) ]2 + [ G(x,y) ]2

Foram explicados dois métodos para calcular duas incégnitas que sao Vu e
oa. O préoximo passo é explicar como chegar a distancia de default. Antes, é
importante explicar com mais detalhes o ponto de exercicio (B).

O ponto de exercicio ou ponto de default de uma empresa (B) € uma barreira
muito dificil de quantificar. Atualmente a KMV utiliza como ponto de default
toda a divida de curto prazo mais a metade da divida de longo prazo (CROSBIE e
BOHN 2003). Esse ponto também € utilizado por diversos autores e pesquisadores
que sabendo da dificuldade de se estimar tal barreira, baseiam-se na barreira da
KMYV para prosseguirem seus estudos sobre risco.

DAVYDENKO (2005) encontrou um ponto de default médio, ou seja,
quando o valor de mercado dos ativos atingir 72% do valor de face de suas dividas
em média, essa empresa ird a default. Com tudo, cerca de um ter¢o dos defaults
ocorreu acima desta relagdo, enquanto um nimero igual de empresas evita default
por pelo menos um ano. Mesmo calibrando o ponto de default em 72%, ha de se
ficar atento a falta de precisdo na avaliag¢do cross-section.

HUANG e HUANG (2003) encontraram um valor de 60% do valor de face
das dividas, enquanto LELAND (2004) encontrou 73%. A KMV, como visto
anteriormente, utiliza divida de curto prazo mais 50% da divida de longo prazo
(utilizando dados contébeis). ,Esse modelo € proprietdrio e ndo se conhecem as
razdes da escolha destes nimeros.

Deve-se observar como flexibilidade da modelagem, que o usudrio ou
analista pode inserir qualquer valor de B que julgar economicamente apropriado.

Esse ponto de exercicio € fonte para diversas discussdes. E, para apimentar

as discussdes, nos ultimos anos tém surgido modelos baseados em que tais
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barreiras de default ndo sao fixas, ou seja, sdo barreiras varidveis e que dependem
de situacgdes de risco exdgenas especificas. Na literatura chamam essa abordagem
de modelos baseados em intensidade. Essa teoria estd baseada em que o default
segue uma distribuicdo de Poisson, e ele surge contingente ao aparecimento de

: e 17
algum perigo especifico.

2) Apresentacao da relacao para encontrar a distincia para default.

Apos apresentar duas formas de interacdes para encontrar as varidveis Va e
oA, € comentar pontos importantes sobre as varidveis envolvidas, serd apresentado
o proximo passo: Distancia para Default (D.D.)

Com todas as informacdes (Va, oa, B, r, T e p) necessérias, pode-se
encontrar a Distancia para Default (D.D.). A férmula universal para calcular a

distancia para default na modelagem DLI é dada abaixo:

V 2
InC A+ (- A

D.D 8= : (3.10)

oA

A distancia para default consiste no nimero de desvios-padrdo que
In(Vao¢/By) tem que desviar negativamente da sua média para caracterizar o
default. Assim, quanto menor esse valor, mais proxima do default a empresa
estard e, conseqiientemente, maior serd o seu risco de default.

Na modelagem DLI, que utiliza a metodologia de MERTON (1974), é
comum trabalhar com o drift igual a zero (u = 0). Na parte pritica desta

dissertacdo, todas as simulagdes consideram a varidvel drift como sendo zero.

' Ver DUFEE e SINGLETON (1999), JARROW e TURNBULL (1995) e JARROW,
LANDO e TURNBULL (1997)

'8 A demonstracio da equagdo 3.10 encontra-se no ANEXO B
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Valor de Distribuicdo (3
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Figura 5 — Distancia para Default
Fonte: CROSBIE e BOHN (2003)

Pode-se visualizar na figura 5 a distancia para default (DD).

3) Encontrar a Probabilidade de Default

Com a informacdo da Distancia para Default (DD), utiliza-se, na
modelagem DLI, uma distribuicdo normal para encontrar a probabilidade de
default.

Utiliza-se a distribui¢do normal por diversas razdes a serem expostas:

I. Coeréncia com a modelagem bdésica, por trds da Distancia para Default
(D.D.), de MERTON (1974), além da coeréncia com a modelagem de
BLACK e SCHOLES (1973), que assume normalidade dos retornos e
lognormalidade para os precos.

II. A KMV encontrou empiricamente a distribuicdo de defaults, utilizando
dados reais. A distribuicdo encontrada € proprietdria e acessivel apenas nas
modelagens quando utilizados programas especificos da KMV. Devido a
esse fato complicador, a distribuicao normal se torna uma boa aproximagao.

III. VASSALOU e XING (2004), GHARGHORI, CHAN e FAFF (2006)
utilizaram a distribui¢cdo normal e a metodologia de MERTON (1974).
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6
Apresentacao dos Resultados

6.1.
Introducao

Este capitulo consiste em testar empiricamente o modelo DLI apresentado.
Primeiramente, serdo analisadas as principais varidveis do modelo e o
entendimento de suas dindmicas; apds serd testado o modelo para algumas
empresas brasileiras que entraram em default. E importante ressaltar que essa
metodologia ndo se aplica as empresas estatais brasileiras, pois outros fatores,
diferentes da hipdtese do modelo, levam as estatais a irem a default e obviamente

nesta condi¢c@o nao ha possibilidade de aquisi¢ao.

6.2.
Andlise de Sensibilidade das principais variaveis

Nesta secdo serdo abordados de forma ilustrativa os efeitos das principais
varidveis no modelo DLI. Conforme colocado nos capitulos anteriores, as

variaveis de entrada do modelo DLI:

I. T: Tempo de Maturagdo
II. r: Taxa livre de risco
III. og: Volatilidade do equity
IV. Ve: Valor de mercado do capital proprio (equity)
V. B: Divida
VL. : Drift

O objetivo desta se¢do ¢é entender melhor a dinamica das principais
varidveis de entrada e os resultados no modelo DLI. Para isso, serdo supostos
alguns valores bdasicos para tais varidveis e, em seguida, serdo estipuladas algumas

faixas de variacao.
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Suposicdes iniciais para as varidveis de entrada do modelo:

I. Tempo: 1 ano
II. 6% a.a.
III. Volatilidade do equity: 40% a.a.
IV. Equity: $ 10.000
V. Divida: $ 10.000
V1. Drift: zero

Faixas de variacdo a serem simuladas para as varidveis de entrada do

modelo:

I. Tempo: Fixo em 1 ano
I r:2% até 10% a.a.
III. Volatilidade do equity: 24% até 56% a.a.
IV. Equity: $ 6.000 até $ 14.000
V. Divida: $ 6.000 até $ 14.000

V1. Drift: Fixo em zero

Somente as varidveis tempo e drift permanecerdo fixas, pois todos o0s
estudos envolvendo a metodologia de MERTON (1974) para quantificagdo do
risco de crédito utilizam t=1 e p=0.

Serdo feitas simulagdes, no modelo DLI, com duas varidveis oscilando ao
mesmo tempo, enquanto as demais varidveis permanecerao fixas.

Simulag6es com duas Variaveis

Variavel 1 Variavel 2
Simulagao 1 Taxa Livre de Risco X Divida
Simulagao 2 Taxa Livre de Risco X Equity
Simulagao 3 Taxa Livre de Risco X  Volatilidade Equity
Simulagao 4 Equity X Divida
Simulagao 5 Equity X  Volatilidade Equity
Simulagao 6 Divida X  Volatilidade Equity
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Simulacéo 1:

Variando Taxa Livre de Risco (r) x Divida no modelo DLI.

O resultado da simulacdo utilizando o modelo DLI pode ser encontrado no

quadro 3, abaixo:

Taxa Livre de Risco

2% 4% 6% 8% 10%
6.000,00 0,009% 0,012% 0,015% 0,018% 0,022%
8.000,00 0,026% 0,034% 0,044% 0,056% 0,071%
Divida 10.000,00 0,052% 0,069% 0,091% 0,118% 0,152%
12.000,00 0,083% 0,114% 0,153% 0,204% 0,267%
14.000,00 0,118% 0,165% 0,228% 0,310% 0,413%

Quadro 2 - Simulacdo: Matriz de probabilidades de default’s com duas varidveis
taxa livre de risco e divida.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A seguir, as figuras 6 e 7 ilustram o quadro 2 graficamente. E possivel
identificar que quanto maior a divida maior o risco de default, e quando se

aumenta a taxa livre de risco maior ainda serd a probabilidade de default.

0,45%
0,40% s
. 0.35%
=
3 N )
S 0,30% ® Divida $6000
3 0.25% @ Divida $8000
§ o Divida $10000
g 0.20% Divida $12000
o)
S 0,15% bt @ Divida $14000
o
o [ ]
& 0,10%
[ ]
0,05% - [ ]
° : . ° °
0,00% L : : : :
0% 2% 4% 6% 8% 10% 12%
Taxa Livre de Risco

Figura 6 — Simulacdo: Variacdo da taxa livre de risco (Rf) x Divida e o impacto
na probabilidade de default.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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0,45%
0,40%
3 0,35%
8 030% W 0,400%-0,450%
q, -
S 025% 0 0,350%-0,400%
3 B 0,300%-0,350%
8 020% ° °
= I 0,250%-0,300%
3  0,15%
3 B 0,200%-0,250%
©  0,10%
a 00,150%-0,200%
0,05%
0.00% 00,100%-0,150%
00% 14.000,00 o .
‘ 12.000,00 B 0,050%-0,100%
2% 9 10.000,00 0 0,000%-0,050%
6% 8.000,00
Taxa Livre de Risco 8% 6.000,00 Divida
10%

Figura 7 — Visdo 3-D da influéncia da taxa livre de risco e a divida na
Probabilidade de Default.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Simulacao 2:

Variando Taxa Livre de Risco (r) x valor do Equity no modelo DLIL

Na simulagdo 2 serd analisada a probabilidade de default variando a taxa

livre de risco em conjunto com o valor do equity. A seguir estdo os resultados:

Taxa Livre de Risco

2% 4% 6% 8% 10%
Equity $6000 0,167% 0,243% 0,345% 0,480% 0,655%
Equity $8000 0,091% 0,126% 0,171% 0,228% 0,300%

Equity Equity $10000 0,052% 0,069% 0,091% 0,118% 0,152%
Equity $12000 0,030% 0,039% 0,051% 0,065% 0,082%
Equity $14000 0,018% 0,023% 0,029% 0,037% 0,046%

Quadro 3 — Simulacdo: Matriz de probabilidades de default’s com duas varidveis
taxa livre de risco e o valor do equity.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A seguir, as figuras 8 e 9 ilustra, o quadro 3 graficamente. E possivel
identificar que quanto menor o valor do equity maior o risco de default, e quando

se aumenta a taxa livre de risco maior ainda serd a probabilidade de default.
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0,70%

0,60%
5 050%
° © Equity $6000
8 0,40% @ Equity $8000
§ Equity $10000
2 0,30% © Equity $12000
g ® Equity $14000
S 0,20%

0,10%

0,00%

0% 2% 4% 6% 8% 10% 12%
Taxa Livre de Risco

Figura 8 — Simulagdo: Variacdo da taxa livre de risco (Rf) e o valor do Equity e
seu impacto na probabilidade de default.

Fonte: Elaborado pelo autor.

0,70%

0,60%
0,50%

® 0,600%-0,700%
0 0,500%-0,600%
W 0,400%-0,500%
10% 0 0,300%-0,400%
8% 0 0,200%-0,300%
6% @ 0,100%-0,200%
4% @ 0,000%-0,100%
2% Taxa Livre de
Risco

0,40%
0,30%
0,20%
0,10%
0,00%

Probabilidade de Default

14.000,00
12.000,00
10.000,00
8.000,00
6.000,00

Valor do Equity

Figura 9 — Visdo 3-D da influéncia da taxa livre de risco e o valor do Equity na
Probabilidade de Default.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Simulacéo 3:
Variando Taxa Livre de Risco (r) x volatilidade do Equity no modelo DLI.

Na simulagdo 3 serd analisada a probabilidade de default variando a taxa

livre de risco em conjunto com a volatilidade do equity. A seguir estio os

resultados:
Taxa Livre de Risco
2% 4% 6% 8% 10%
24% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000% 0,000%
32% 0,002% 0,003% 0,004% 0,006% 0,009%
Volatilidade 40% 0,052% 0,069% 0,091% 0,118% 0,152%
48% 0,354% 0,434% 0,528% 0,636% 0,759%
56% 1,190% 1,385% 1,600% 1,838% 2,099%

Quadro 4 — Simulacdo: Matriz de probabilidades de default’s com duas varidveis
taxa livre de risco e a volatilidade do equity

Fonte: Elaborado pelo autor.

A seguir, as figuras 10 e 11 ilustram o quadro 4 graficamente. E possivel
identificar que quanto maior a volatilidade do equity maior o risco de default, e
quando se aumenta a taxa livre de risco maior ainda serd a probabilidade de

default.
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2,50%

2,00%

® wolatilidade 24%
@ olatilidade 32%

volatilidade 40%
© wolatilidade 48%
@ wlatilidade 56%

1,50%

1,00%

Probabilidade de Default

0,50%

0,00%
0% 2% 4% 6% 8% 10% 12%

Taxa Livre de Risco

Figura 10 — Simulacdo: Variacdo da taxa livre de risco (Rf) e a volatilidade do
Equity e seu impacto na probabilidade de default.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2,50%

3 200%
3 m 2,000%-2,500%
2 1,50% 0 1,500%-2,000%
3 0 1,000%-1,500%
3 1,00% m0,500%-1,000%
3 @ 0,000%-0,500%
S 050%
o
0,00% 56%
29, 48%
° 4o, 40%
6% ? Volatilidade d
Taxa Livre de Risco 8% olatilidade do

24% ,
10% Equity

Figura 11 — Visao 3-D da influéncia da taxa livre de risco e a volatilidade do
Equity na Probabilidade de Default.

Fonte: Elaborado pelo autor
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Simulacao 4:

Variando Valor do Equity x Valor da Divida no modelo DLI.

Nesta etapa

serd analisada a probabilidade

conjuntamente o equity e a divida em 40% para cima

quadro 5:

Equity

6.000,00
8.000,00
10.000,00
12.000,00
14.000,00

de

default variando

e para baixo, conforme

Divida
6.000,00 8.000,00 10.000,00 12.000,00 14.000,00
0,091% 0,202% 0,345% 0,515% 0,709%
0,035% 0,091% 0,171% 0,270% 0,384%
0,015% 0,044% 0,091% 0,153% 0,228%
0,006% 0,022% 0,049% 0,091% 0,142%
0,003% 0,012% 0,029% 0,055% 0,091%

Quadro 5 - Simulacdo: Matriz completa de probabilidades de default’s com duas
variaveis equity e divida.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A figura 7 ilustra o quadro 4 graficamente:
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@ Divida $6000
@ Divida $8000
Divida $10000
® Divida $12000
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i [ 1
)
@ ® @
[} [ J
‘ ‘ ‘ ‘ L] ] v
o n E (<2 [ee] - -t — -
o o P P o N N o
o o o o o o o o
e e e < ] 8 ] 8
Equity

Figura 12 - Influéncia da variacdo do equity e divida na Probabilidade de

Default.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se na figura 12 que quanto maior a divida, maior serd o risco de

default do agente. Esse ja era um resultado esperado e apenas corrobora a

eficiéncia tedrica do modelo DLIL
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Nas figuras 13 e 14 a interacdo entre equity e divida no modelo DLI € mais

bem visualizada.

0,800%

0,700%

0,600%

0,500% 0 0,700%-0,800%
m 0,600%-0,700%
@ 0,500%-0,600%
W 0,400%-0,500%
0 0,300%-0,400%
0,200% 0 0,200%-0,300%
m 0,100%-0,200%
0,100% 14.000,00 @ 0,000%-0,100%

Probabilidade Default 0.400%

0,300%

0,000% 12.000,00
3 10.000,00
g 8 8.000,00 o
< S o Divida
- 2 S 6.000,00
% &8 8
Equity S §
0

6.000,00

Figura 13 — Visao 3-D da influéncia do equity e divida na Probabilidade de
Default.
Fonte: Elaborado pelo autor.

| 0,600%-0,700%
@ 0,500%-0,600%
| 0,400%-0,500%
0 0,300%-0,400%
0 0,200%-0,300%
m 0,100%-0,200%
800000 [30.000%.0,100%

Probabilidade Default ¢ 4002 6.000,00

10.000,00 Divida
12.000,00
14.000,00

6.000,00  8.000,00  10.000,00 12.000,00  14.000,00
Equity

Figura 14 — Outra visdo 3-D da influéncia do equity e divida na Probabilidade de
Default.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Simulacdo S:
Variando Valor do Equity x volatilidade do Equity no modelo DLI.

Nesta etapa serd analisado o efeito da volatilidade do equity com o préprio

valor do equity. Os resultados s@o apresentados no quadro 6:

Volatilidade
24% 32% 40% 48% 56%
6.000,00 0,000% 0,032% 0,345% 1,338% 3,197%
8.000,00 0,000% 0,011% 0,171% 0,818% 2,215%
Equity 10.000,00 0,000% 0,004% 0,091% 0,528% 1,600%
12.000,00 0,000% 0,002% 0,050% 0,352% 1,186%
14.000,00 0,000% 0,001% 0,029% 0,240% 0,895%

Quadro 6 — Simulacdo: Matriz completa de probabilidades de default’s com duas
varidveis valor do equity e a volatilidade equity.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3,500%
. o
3,000% @ Volat. 24%
2.500% ® Volat. 32%
E Y Volat. 40%
© o/ |
B 2000% Volat. 48%
g 1,500% | L4 @ Volat. 56%
a °
1,000% 1 °
0,500%
0,000% ‘ ‘ w v, o v
o nN o [} oo — - —_ —_
o P P o S o N >
o o o o o o o o
o o o Q. o o o o
Equity S S S S

Figura 15 — Influéncia da variacdo do equity e sua volatilidade na Probabilidade
de Default.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste teste de sensibilidade, variando o equity e sua volatilidade, é
observado que quanto maior o equity menor a probabilidade de default. Aliado a

1ss0, a baixa volatilidade do equity também baixa o risco de crédito.
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14.000,00
12.000,00
10.000,00

Equity 8.000,00

6.000,00

32%

24%

48%
40%

3,500%

2,500%

2,000%

1,500%

1,000%

0,500%

0,000%

Volatilidade

Probabilidade Default

 3,000%-3,500%
@2,500%-3,000%
W 2,000%-2,500%
01,500%-2,000%
01,000%-1,500%
m0,500%-1,000%
30,000%-0,500%

Figura 16 - Visao 3-D da influéncia do equity e sua volatilidade na Probabilidade

de Default.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Simulacao 6:

Variando Volatilidade do Equity x valor da Divida no modelo DLI.

Nesta etapa a divida e a volatilidade do equity serdo variadas no modelo

DLI. Os resultados das simula¢des sao observaveis no quadro 7.

6.000,00

8.000,00

Divida 10.000,00
12.000,00

14.000,00

Volatilidade
24% 32% 40% 48% 56%
0,000% 0,000% 0,015% 0,148% 0,628%
0,000% 0,001% 0,044% 0,319% 1,104%
0,000% 0,004% 0,091% 0,528% 1,600%
0,000% 0,009% 0,153% 0,758% 2,094%
0,000% 0,017% 0,228% 1,002% 2,575%

Quadro 7 — Simulacdo: Matriz completa de probabilidades de default’s com duas
variaveis (divida e volatilidade equity).

Fonte: Elaborado pelo autor.
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® \olat. 24%
® Volat. 32%

Volat. 40%
© Volat. 48%
® Volat. 56%

2,000%

1,500%

Prob. Default

1,000%
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0,000%

[S) N ~ o © - — - -
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S S S S o o o o
S S S S S S S S
o S S] S] S]
Divida

Figura 17 — Influéncia da variacdo da divida e volatilidade do equity na
Probabilidade de Default.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Nas figuras 17 e 18 fica explicito que o aumento do montante da divida em
uma empresa aumenta a sua probabilidade de default. Conjuntamente, o aumento
da volatilidade do equity aumenta ainda mais a probabilidade de default de uma

empresa.

3,000%

@2,500%-3,000%

- B 2,000%-2,500%
1.500% Probabilidade Default | 5000, 5 o009

01,000%-1,500%
®0,500%-1,000%
30,000%-0,500%

14.000,00
12.000,00

10.000,00
48%

Divida 000,00 0%
6.000,00 32% Volatilidade
24%

Figura 18 - Visdo 3-D da influéncia da divida e volatilidade do equity na
Probabilidade de Default.
Fonte: Elaborado pelo autor
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Esta se¢do teve o objetivo de apresentar os principais drivers da modelagem
e suas interacdes. Para passar uma visdo intuitiva foram elaboradas as andlises de
sensibilidade para capturar os efeitos das variagdes dos principais drivers e seu
impacto na probabilidade de default de uma empresa.
Alguns pontos-chave:
I. Quanto maior o equity menor a Probabilidade de Default, e vice-versa.
II. Quanto menor a divida menor a Probabilidade de Default, e vice-versa.
III. Quanto maior a volatilidade maior serd a Probabilidade de Default, e vice-
versa.
IV. Quanto maior a taxa livre de risco maior a Probabilidade de Default, e vice-

versa.
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6.3.
Casos Praticos

Na parte pratica desta dissertacdo serd analisada a probabilidade de default
para algumas empresas que realmente entraram em default no Brasil. As empresas

brasileiras avaliadas serdo: a Mesbla S.A. e a empresa Lorenz S.A.

Mesbla S.A.

As acdes da Mesbla pararam de ser negociadas em julho de 1996, portanto,
para a simulagdo do risco de crédito esta serd a data final da andlise, enquanto o
inicio serd dezembro de 1994. Para as cotagdes serdo utilizados os precos de
fechamento diario da Mesbla PN em délares. A taxa livre de risco utilizada foi a t-
bill americano acrescida do prémio de risco pais (EMBI+ Brasil calculado pelo
Banco JP Morgan), como melhor proxy da Rf. Abaixo a evoluc¢do dos precos da

acdo e sua volatilidade.

Preco Nominal em dolares (U$)

200,00
180,00 A
160,00 "\
140,00 L"

120,00 \

&

2

18 1

S 00,00

S

[

S 80,00 \
60,00
40,00
20,00

g

¥6/21/St

G6/10/SH
G6/20/S} 1
G6/€0/S}
G6/70/St
G6/S0/S}
G6/90/S}
G6/L0/S}
G6/80/S}
G6/60/S}
S6/0L/SH A
S6/LL/SE T
S6/cL/SE T
96/10/S}
96/20/S}
96/€0/S} 1
96/¥0/S} 1
96/S0/S}

Figura 19 — Evolucao do preco em délares da acdo da Mesbla
Fonte: Economitica.
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Evolucao dos Retornos Diarios
Mesbla S.A.
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-0,2
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Tempo

Figura 20 — Evolucdo dos retornos didrios da Mesbla S.A.
Fonte: Economatica.

Conforme visto no capitulo 3, a estrutura de capital da empresa, no modelo
DLI, se divide em equity (acdes) e divida. Serd utilizado como divida, conforme
recomendacdo KMV e VASSALOU e XING (2004), todo o passivo de curto
prazo mais 50% do passivo de longo prazo. Serdo consideradas ndo s6 as dividas
onerosas, mas também as dividas nao onerosas.

O quadro 8 mostra a evolu¢do em U$ (mil) da divida da Mesbla S.A.:

U$ (mil)
Total Debt —
Debt Curto Prazo Longo Prazo KMV /DLI
31/12/1993 260.198,00 72.434,00 296.415,00
31/12/1994 425.934,00 86.145,00 469.006,50
31/12/1995 497.547,00 216.259,00 605.676,50
31/12/1996 929.400,00 160.112,00 1.009.456,00

Quadro 8 — Evolugao em U$ da divida da Mesbla S.A.

Fonte: Economatica.

Como ndo havia demonstragdes financeiras por trimestre foi utilizada uma
relac@o linear simples para encontrar a evolugdo trimestral da divida. A divisao
por trimestre serd o padrao utilizado nas simulagdes desta dissertagao.

A estimagdo da volatilidade é um ponto de suma importdncia para o
desenvolvimento interativo da modelagem DLI, e com essa idéia foi tomada

prudéncia na escolha do modelo para previsao da volatilidade. Para isso serda
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adotada para a Mesbla a modelagem da volatilidade por GARCH, EWMA e
Janela Histérica. Assim, serd analisado o impacto de cada metodologia na

quantificacdo do risco de default.

Abordagem Janela Histérica':

Primeiramente, serd analisada a volatilidade histérica utilizando janelas de
tempo. Este é o modelo mais simples e intuitivo: a volatilidade € definida como o
desvio padrao amostral observado nos ultimos k dias. Foram testados quatro

valores para k, sendo eles 40, 60, 90 e 120 dias de pregao.

Volatilidade anualizada utilizando Janela Historica

130% T

120%

110% -

100% -

90%

80% -

70% -

Volatilidade Anualizada

60% -

50% -

40% A

30%

15/12/1994
15/1/1995 ~
15/2/1995 +
15/3/1995 +
15/4/1995 -
15/5/1995 -
15/6/1995 -
15/7/1995 +
15/8/1995 -
15/9/1995 -

15/10/1995 +

15/11/1995 ~

15/12/1995 ~
15/1/1996 -
15/2/1996 -
15/3/1996 -
15/4/1996 -
15/5/1996 -

|—90 dias —40dias 120 dias — 60 dias |

Figura 21 — Volatilidade Anualizada utilizando Janela Histérica de 40, 60, 90 e
120 dias.
Fonte: Elaborado pelo autor.

19 A base original dos dados estd em dias, mas para a avaliagdo do risco de crédito, serd

utilizada a volatilidade anualizada, ou seja, volatilidade didria x raiz(252).
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Pela figura 21, a volatilidade anualizada que utiliza uma série historica de
40 dias (série ROSA) € relativamente nervosa, e¢ conforme se aumenta a
quantidade de dados na série, a volatilidade anualizada vai ficando mais
comportada. H4 de ser feita uma pequena ressalva para a série de 120 dias que por
ter pego dados muito antigos, acabou distorcendo o inicio da série.

Com todas as varidveis a mao, serdo colocadas agora no modelo DLI. E
importante ressaltar que, a cada dia estd se estimando a probabilidade de uma
empresa entrar em default dado um conjunto de parametros, no periodo de 252

dias a frente.

Abaixo estd o grafico mostrando a evolucao da probabilidade de default.

Evolucao do Risco de Crédito utilizando Volatilidade
Janela Historica
110% -
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-
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©
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T 509
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Figura 22 — Evolucdo do Risco de Crédito utilizando volatilidade com Janela
Historica 40, 60, 90 e 120 dias.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Pela figura 22, independente da série histdrica da volatilidade, o risco de
crédito calculado pelo método DLI possui uma tendéncia central.

A partir de janeiro de 1995, nota-se um aumento na probabilidade de default
e em fevereiro de 1995 ultrapassa a barreira dos 20% de probabilidade de default.
ApOs esse ponto, a probabilidade se mantém sempre superior a 20%.

Ao nivel de comparagdo, a KMV classifica com D (default) uma firma com
EDF* de 20% e AAA com EDF de 0,02%. Porém, apesar da probabilidade que é
calculada ndo ser exatamente igual a calculada pela KMV, elas guardam relagdes
fortes. Em primeiro lugar, a forma como foi estimado o valor dos ativos é
exatamente igual a KMV e, em segundo, apesar de calculada a probabilidade
teoricamente>! ¢ a KMV empiricamente, elas significam o mesmo, ou seja, a

probabilidade de default de hoje é a mesma para daqui a um ano™.

* Expected Default Frequency - E a probabilidade empirica, de hoje a daqui um ano, do que uma
firma Americana va a default. Ver KEALHOFER (2003)

*! Para isso assumem-se algumas hipéteses que a KMV néo faz. Por exemplo, assume-se que o log
dos ativos € um movimento Browniano Geométrico. Apesar de ser uma hipétese forte, sem ela ndo
se pode usar esse approach tedrico.

2 AKMV e DLI também déo liberdade para utilizar outros horizontes de tempo, mas como foi
visto no capitulo 3, o prazo de 1 (ano) é largamente utilizado.
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A figura 23 compara a evolugdo do valor do equity contra o risco de crédito

utilizando volatidade com janela histérica de 60 dias.

Evolucao do Risco Crédito (volatilidade Janela histérica 60 dias)
X

Valor do Equity
400.000,0 T T 110,0%

= 100,0%
350.000,0

+90,0%
300.000,0 1 1 s0.0%

+ 70,0%

250.000,0

+ 60,0%
200.000,0 +
+ 50,0%

Valor do Equity

150.000,0 + + 40,0%

Probabilidade de Default

100.000,0 + 7 80:0%

+ 20,0%

50.000,0 +
+ 10,0%

0,0%
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96/€/S
96/Y/E T
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a

‘—Valor do Equity == Probabilidade de Default ‘

Figura 23 — Evolucdo do risco de crédito utilizando volatilidade com Janela
Historica 60, contra o valor de mercado do equity.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Abordagem GARCH (Generalized Autoregresssive Heteroskedastic):

Com o intuito de aperfeicoar o calculo do risco de crédito utilizando o DLI,
serd abordada a volatilidade utilizando a metodologia GARCH.

Este modelo, desenvolvido por Bollerslev 1986, é amplamente utilizado em
Financas, especialmente na modelagem de séries de retornos. Os retornos sao da
forma X,=V,U , onde U, tem distribuicdo independente normal padronizada e o
desvio padrdo condicional é fun¢do deterministica dos retornos passados o qual é

dado pela equagao 4.1:

q P
6 =w+Y ax_ '+ f,6_ 7  comw>0; o,B=0; a+p<l (4.1
i=1 j=1

x._. -retorno do dia 7-i

t—i
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6, i - volatilidade estimada para o dia 7-j

a; , Bj, ® — parametros fixos recalculados com entrada de dados novos

Utiliza-se para modelar a volatilidade o modelo GARCH (1,1), conforme
DUARTE e MENDES (1998) indicam como melhor modelo para estimacdo de
volatilidade no mercado brasileiro.

O processo para encontrar a volatilidade anualizada pelo método GARCH
utilizou uma abordagem interativa, ou seja, a cada dia um novo dado entrava e
novos parametros ®, o e [ eram encontrados. Os resultados podem ser

visualizados pela figura 24:

Volatilidade Anualizada utilizando GARCH (1,1)
250%

200% I

150% -

100% -

Volatilidade Anualizada

50%

0%

15/12/94
15/1/95 -
15/2/95 -
15/3/95 -
15/4/95 -
15/5/95 -
15/6/95 -
15/7/95 -
15/8/95 -
15/9/95 -

15/10/95 -

15/11/95 -

15/12/95 -
15/1/96 -
15/2/96 -
15/3/96 -
15/4/96 -
15/5/96 -

Figura 24 — Evolucao da volatilidade anualizada utilizando GARCH (1,1).
Fonte: Elaborado pelo autor.

Quando € realizado esse processo interativo torna-se mais real a simulacao,
j4 que se utilizam dados que algum analista a época teria em mao para calcular a
probabilidade de default da empresa dia-a-dia.

Antes de prosseguir na andlise da probabilidade de default da Mesbla S.A.,
serdo abordadas, com mais detalhes, a evolucdo e a distribui¢do dos parametros o,

a e B da modelagem GARCH (1,1).
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Evolucao Parametro Alfa na modelagem GARCH (1,1)
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Figura 25 — Evolucao do Parametro Alfa na modelagem GARCH (1,1).
Fonte: Elaborado pelo autor.

Histograma do Parametro Alfa na modelagem
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Figura 26 — Histograma do Parametro Alfa na modelagem GARCH (1,1).
Fonte: Elaborado pelo autor.

Na figura 26, identifica-se a distribuicdo regular do parametro Alfa,
enquanto na figura 29 identifica-se uma tendéncia na evoluc¢do do parametro Alfa

ao longo do tempo.
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Evolucao Parametro Beta na modelagem GARCH (1,1)
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Figura 27 — Evolu¢do do Parametro Beta na modelagem GARCH (1,1).
Fonte: Elaborado pelo autor.

Histograma do Parametro Beta na modelagem
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Figura 28 — Histograma do Parametro Beta na modelagem GARCH (1,1).
Fonte: Elaborado pelo autor.

Na figura 27, identifica-se a distribuicdo irregular do parametro Beta,
enquanto na figura 28 identifica-se uma tendéncia na evolu¢do do parametro Beta

ao longo do tempo.
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Parametro Omega

Evolucao Parametro Omega na modelagem GARCH (1,1)

¥6/CL/S1

G6/1/S} 1
G6/c/St T
S6/E/SH 1
S6/v/St 1
G6/S/St 1
G6/9/S} 7
G6/L/S} T
G6/8/S} 1
G6/6/St T
G6/0H/S)
G6/1H/S)
G6/cH/S) 1
96/1/S} 1
96/2/S} T
96/€/S}
96/¥/S} T
96/G/S} 7

—— Parametro Beta =————Média = = = =Média+1dp = = = =Média- 1dp

Figura 29 — Evolucao do Parametro Omega na modelagem GARCH (1,1).
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 30 — Histograma do Pardmetro Omega na modelagem GARCH (1,1).
Fonte: Elaborado pelo autor.

Na figura 30, ndo hd um padrio na distribuicdo dos valores calculados do

parametro Omega. Enquanto isso, na figura 29, identifica-se uma tendéncia

comportada na evoluciao do parametro Omega ao longo do tempo, principalmente

devido ao fato de que grande parte dos resultados fica dentro do range de 1 DP.
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Abaixo, eis o grafico do risco de crédito utilizando a volatilidade anualizada

com abordagem GARCH (1,1):

Evolucao do Risco de Crédito (utilizando vol. GARCH (1,1))
X
Valor do Equity
400.000,0 + -+ 120,0%
350.000,0
\« - 100,0%
300.000,0 =
> 3
5 +800% g
3 250.000,0 | a
1] ()]
o ©
T 200.000,0 60.0% 5
S S
o =
> 150.000,0 - a
T400% 8
4
100.000,0 + o
1 20,0%
50.000,0 -
t t t ¢ ¢ } } } } } } } } 0,0%
- N N o] — n — - - N w a W ©
g w & & R 2 @ @ @ I 9© g F a
= = @ = o N o = = = = = = =
n = = © = = = <3 = I\ = © © ©
= © © © © © © —= —= —= © © © ©
«© © [ a © [ © © «© © © [<2] (<2} (<2}
© (52} o (52} o (52} © [ © (<2}
X a a1 a
‘—Valor do Equity = Probabilidade de Default \

Figura 31 — Risco de crédito utilizando volatilidade anualizada por GARCH (1,1)
contra o valor de mercado do equity.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados encontrados sdo extremamente volateis, como visto na figura
31, e ndo demonstram resultados comportados, como os encontrados utilizando
volatilidade com janela historica.

Isso se deve a caracteristica da modelagem GARCH que da pesos
geometricamente decrescentes as observacdes passadas, ou seja, movimentos
bruscos recentes sao incorporados rapidamente a volatilidade. Ao contrario, da
modelagem da janela de tempo que da pesos iguais as observacdes passadas, 0s

quais movimentos bruscos recentes do mercado ndo possuem tanta relevancia na

volatilidade calculada.
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Abordagem EWMA:

Uma outra abordagem para a modelagem da volatilidade € utilizar o
amortecimento exponencial do retorno quadrado. O método computa o desvio
padrao amostral dando mais peso as observacOes mais recentes, conforme a

modelagem GARCH, mas possui uma formulagdao mais simples:

6 =(1-0)x_+06_" (4.2)

6, - volatilidade estimada para o dia ¢

X,_

, - retorno do dia #-/
@ - parametro, 0 < 6 <1
Através de substituicdes sucessivas das previsdes passadas de volatilidade, chega-

S€ a:

6 =(1-0)(x,_ +0x_,"+6" x,_, +..) (4.3)

Percebe-se que a volatilidade ao quadrado € a média ponderada dos retornos
ao quadrado passados, que os pesos decrescem numa progressao geométrica e
também que a soma dos pesos tende para a unidade.

O parametro € & recursivo, ou seja, a previsdo baseia-se na previsao
anterior € na inovac¢ao mais recente. A cada passo na série o parametro 6 §é
escolhido de maneira a minimizar a soma dos quadrados das diferencas entre o
quadrado do retorno e o quadrado da volatilidade prevista para o periodo.

A volatilidade anualizada utilizando EWMA com parametros recalculados a

cada instante ficou com a seguinte configuracao disposta na figura 32:
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Volatilidade Anualizada utilizando EWMA (A =automatico)
140% -
120%
©
T
S 100% A
E
2 80% -
3 60% N
z
5 40%
2
20%
00/0 T T T T T T T T T T T T T T T T T
< Yo} To] Yo} To] To] To] To] Yo} To] To] Yo} Yo} O [(e} [(e} [{e] [{e]
» (2] » (2] » » » » (2] » » (2] (2] » (2] (2] » »
d - 8§ ® § ® & R & 8 68 -~ d - & & I B
T 5 B H BB O ®» B Ww I I B B WL B W
Te) — - — — — — — — Te) Te) Te) — — — — —

Figura 32 - Evolucdo da volatilidade anualizada utilizando EWMA com
parametros calculados automaticamente.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Em seguida, na figura 33, o risco de crédito da Mesbla S/A utilizando

volatilidade EWMA':

Evolucao do Risco de Crédito (volatiidade EWMA)
X

Valor do Equity
400.000,0 110,0%

- 100,0%

350.000,0 SV | ’
1 90,0%
300.000,0 1 1 s0.0%
250.000,0 + T 70,0%
A 1 60,0%
200.000,0 A
\\l 1 50,0%
150.000,0 + 1 40,0%
100.000,0 T 30.0%
‘\‘ 1 200%
50.000,0 1
+ 10,0%

0,0%

Valor do Equity
Probabilidade de Default

¥6/21/S1
g6/1/€2
S6/€/ve T
G6/G/8
§6/9/C1
§6/L/02
S6/6/S1
S6/01/91
S6/11/91
S6/2h/Le
96/1/0€
96/€/S
96/v/€
96/5/6

‘—Valor do Equity = Probabilidade de Default \

Figura 33 — Evolu¢do do Risco de crédito utilizando volatilidade anualizada por
EWMA contra o valor de mercado do equity.
Fonte: Elaborado pelo autor.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº null

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0611759/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0611759/CA

A seguir serd analisada a evolugdo do risco de crédito da Mesbla S/A com o
parametro 0 fixo em 0,94. O RiskMetrics® utiliza a modelagem EWMA para

fazer previsao da volatilidade, e fixa o parametro 0 para 0,94.

A importancia de se fazer essa comparacao, entre o parametro automatico e
o parametro fixo, estd no fato de que o mercado financeiro utiliza em larga escala
esse parametro de 0,94. Contudo, o uso deste pardmetro fixo necessita de cautela
no Brasil, pois ele foi encontrado para o mercado norte-americano, onde a
volatilidade das acdes € muito menor do que no Brasil.

Todavia, foi encontrada a volatilidade utilizando EWMA com parametro
fixo de 0,94 e compara-se a volatilidade EWMA com parametros automaticos,

conforme figura 34.

Evolucao da Volatilidade EWMA

140,0%

[}

T 120,0%

N Jm

T 100,0% A

S Y ol

= . ‘“\/:’/

< 800% J

S 600% \I

sU70 ~

2 oo M\

= 40,0%

=

oS 200%

>

0,0% —

< wn wn Yol Yo} wn wn Yo} Yo} wn Yol Yol wn © © © © ©
(o2} (o2} (o2} D D (o2} (o2} D D (o2} D D (o2} (o2} (o2} (o2} (o2} D
(=2} (=2} (=2} (2 (2] (=2} (<2} (2] (2] (<2} (2] (2] (=2} (<2} (<2} (<2} (<2} (2]
8§ - 9§ » ¥ ® © & ® $ S = « = 9 B ¥ ©
5 2 £ & BB 2 2 B B B 5 5 5 £ 8 2 B o2

‘— Parametros calculados = Parametro Fixo 0,94 ‘

Figura 34 - Evolucdo da volatilidade anualizada utilizando EWMA com
parametros calculados automaticamente contra EWMA com parametro fixo 0,94.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Pela figura 34, ndo h4 grandes diferencas entre a modelagem EWMA que
utilizou parametro fixo e a que utilizou parametros calculados.
Na figura 35, foi calculado o risco de crédito da Mesbla S/A utilizando-se

volatilidade EWMA com parametro calculado (otimizado) e parametro fixo 0,94:

 Para mais detalhes sobre a metodologia, veja o RiskMetrics Technical Document do J.P. Morgan

(1996)
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Evolucao do Risco de Crédito utilizando volatiliadade EWMA

110%

100%

90% T

80%

70% T

60% T

50% -

i

40%

Probabilidade de Default

30% T

20%

10%

0%

v661/21/SH \:
S661/1/EC é%
S661/€/vS T
G661/5/8 T
§661/9/C1
§661/L/02 T
§661/6/€1
G66L/0L9L T
G664/ 9L T
S66l/eh/Le T
9661/1/0€
9661/€/S
9664/¥/€ T
9661/5/6

‘—Prob. de Defautl util. parametro calculados === Prob. de Default util. parametro 0.94‘

Figura 35 — Evolugdo do Risco de crédito utilizando volatilidade anualizada por
EWMA com parametro automético contra Risco de crédito utilizando volatilidade
anualizada EWMA com parametro fixo de 0,94.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Lorenz:

A empresa Lorenz S.A. entrou em processo de faléncia no dia
26/07/2000. Mas bem antes desta data ja se visualizavam alteragdes no seu padrao
histérico de risco de crédito.

Um ano e meio antes de sua faléncia, a empresa emitiu uma debénture com
vencimento em 2004, e se fosse utilizada a modelagem DLI para quantificar o
risco de crédito, o mercado ndo compraria essa operagdo. Portanto, essa
modelagem seria uma ferramenta muito interessante para quantificacdo e tomada
de decisdo.

A mesma metodologia utilizada na Mesbla S.A. para encontrar a evolucdo
da probabilidade de default serd seguida para empresa Lorenz. Para o cédlculo da
volatilidade serd utilizada a abordagem com janela histérica, GARCH (1,1) e

EWMA.

Abordagem Janela Historica:

Conforme ja visto no exemplo da Mesbla, este ¢ o modelo mais simples e
intuitivo: a volatilidade € definida como o desvio padrao amostral observado nos
ultimos k dias. Foram testados quatro valores para k, sendo eles 40, 60, 90 e 120

dias de pregdo.

Volatilidade anualizada

120%

100%

80% -

60% +

40%

20%

30/12/1997
30/1/1998 -
28/2/1998
30/3/1998 -
30/4/1998 -
30/5/1998 -
30/6/1998 -
30/7/1998
30/8/1998 -
30/9/1998 -

30/10/1998 -

30/11/1998 -

30/12/1998 -
30/1/1999
28/2/1999 -
30/3/1999 -
30/4/1999 -
30/5/1999 -

©
o
Q.
I
17}
IS
o
Q.
I
17}

120 dias 60 dias |

Figura 36 — Volatilidade Anualizada utilizando Janela Histérica para 40, 60, 90 e
120 dias.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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101

Igual ao caso da Mesbla, hd oscilagdes altas para janelas com menor prazo
do que janelas de maior prazo.

Com todas as varidveis a mao, serdo agora colocadas no modelo DLI.
Lembra-se que a cada dia estd se estimando a probabilidade de uma empresa

entrar em default dado um conjunto de parametros, no periodo de 252 dias a

frente.
Evolucao do Risco de Crédito utilizando volatilidade
Janela Histérica
60%
55%
50%
. N
E 45% -
% 40% .
a N /
O, o
g 3% ﬂi\:
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- M’W[
S
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S ~1 .. g/
A e = e
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e \/0|. 90 dias ===y 0l. 40 dias vol. 120 dias vol. 60 dias

Figura 37 — Evolucdo do Risco de crédito utilizando volatilidade com Janela
Historica 40, 60, 90 e 120 dias.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Pela figura 37, a partir de agosto de 1998 o risco de crédito da Lorenz S.A.
ultrapassou a barreira do 5,0% e foi constantemente subindo até estabilizar na
faixa de 35-40%.

A figura 38, a seguir, compara o risco de crédito utilizando uma volatilidade

com janela histérica de 90 dias, contra o valor de mercado da empresa.
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Evolucao do Risco Crédito (volatilidade Janela histérica 60 dias)

X
Valor do Equity

90.000,00 55,0%

80.000,00 T 50,0%

1 45,0%
70.000,00 =
> 140,0% 3
S 60.000,00 A S
2 W 1 35.0% &
w )
() 50.000,00 T 1 30,0°/o kel
3 3
S 40.000,00 + 1250% 8
ﬁ —_
= 120,0% F
®©
Qo
]
S
o

30.000,00 A
20.000,00 . w‘ A | oo
o /J v M 110,0%
10.000,00 W 4 509
- ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0,0%

8661/€/9 7
866}/¥/2C
8661/5/LC
8661/./82
8661/6/8}

8661/11/01

6661/1/S
6661/2/81 1
6661/€/1€ 7
6661/9/L1 1

L661/21/08

‘—Valor do Equity == Prob. de Default \

Figura 38 — Evolu¢do do risco de crédito utilizando volatilidade com Janela
Historica 90, contra o valor de mercado do equity.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Abordagem GARCH (Generalized Autoregresssive Heteroskedastic):

Buscando mais agilidade no alerta de um default, serd abordado o risco de
crédito utilizando uma volatilidade GARCH (1,1). Serdo seguidos os mesmos
passos do exemplo anterior para encontrar a evolucdo da volatilidade GARCH
(1,1) da série de retornos da acdo da Lorenz.Pode-se visualizar a evolucdo da
volatilidade anualizada pela figura 39.

A metodologia do célculo foi a mesma utilizada na simulacdo da Mesbla
S.A. Os resultados obtidos utilizando a volatilidade GARCH tiveram as mesmas
caracteristicas do exemplo da Mesbla S.A., ou seja, com varia¢des bruscas de
curto prazo sdo incorporadas na volatilidade GARCH, e isso provoca distor¢des

como visto na figura 40.
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Volatilidade Anualizada - utilizando GARCH (1,1)
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Figura 39 — Evolucdo da volatilidade anualizada utilizando GARCH (1,1).

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na figura 40, a evolugdo do risco de crédito utilizando a modelagem DLI

com volatilidade GARCH (1,1):

X
Valor do Equity

Evolucao do Risco de Crédito (utilizando vol. GARCH (1,1))

90.000,0
80.000,0 +
70.000,0 -

60.000,0

55,0%
+ 50,0%
r 45,0%
+ 40,0%

+ 35,0%

50.000,0

\, M
\ /’Ir\

40.000,0

+ 30,0%
+ 25,0%

Valor do Equity

30.000,0 +
20.000,0 +

10.000,0

+ 20,0%
r 15,0%
r 10,0%

|

t 5,0%

1661/21/0€

8661/€/9 T
8661/v/ce T
8661/6/L2 T
8661/L/82C T
8661/6/8+ T
661/L1/0L T

6661/1/S T

[e3)
—— Equity = Prob. de Default \

6661/2/8L T

6661/€/1€ T

6661/9/LL T

0,0%

Probabilidade de Default

Figura 40 — Risco de crédito utilizando volatilidade anualizada por GARCH (1,1)

contra o valor de mercado do equity.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Observa-se que essa modelagem captura melhor os movimentos de mercado
de curto prazo, quando se compara com risco de crédito usando janela historica.
Essa sensibilidade provoca resultados interessantes, pois da mesma forma que ha
velocidade na quantificacdo do risco de crédito, existem resultados com alta
freqiiéncia, como destaca o circulo na figura 40. Esses resultados sdo perigosos,
pois o analista pode ser induzido a acreditar na recuperacdo da empresa, mas 1SS0

ndo € a real configuracdo dela.

Abordagem EWMA:

Essa abordagem de volatilidade busca capturar as informagdes recentes e
amenizar as oscilacdes encontradas na modelagem GARCH (1,1).

A figura 41 mostra a evolucdo da volatilidade anualizada utilizando a
abordagem EWMA. Ela possui caracteristicas parecidas com a modelagem
GARCH, mas quando analisada com mais detalhes, as oscilacdes sdo mais

brandas quando comparadas as modelagens.
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D [} [} [} [} (o] [} [} (o] [} (o} (o] (o} (o} (o} (o} D D
(o2} (o)} (o)} (o)} [} (o)) [} (o)} (o)) [} [e2] (o2} [e2] (o)} (o)} (o)} (o)) (o))
S:Shsbeses>5:S5:83% e
— -~ = = = = = ~ = = — — — -~ = = = =
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o [¢p} Al [¢p} [¢p} ™ [¢p} [¢p} ™ [¢p} o o o [¢p} Al [¢p} ™ ™
™D ™ ™D ™

Figura 41 - Evolucdo da volatilidade anualizada utilizando EWMA com

parametros calculados automaticamente.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Na figura 42, observa-se a evolucdo da Probabilidade de Default utilizando

EWMA:

Evolucgao do Risco de Crédito (volatilidade EWMA)
X
Valor do Equity r %  Lancamento da Debénture

90.000,00 55%

80.000,00 1 [ 50%

70.000,00 ~ v \,‘M
60.000,00 - \M
50.000,00

40.000,00 \ h
30.000,00 \B‘

20.000,00

r 45%

r 40%

r 35%

+ 30%

r 25%

Valor do Equity

r 20%

Probabilidade de Default

r 15%

r 10%

10.000,00 + | 50,

/

~

0%

f ; + f f f f f f f
W <) N N N = = a = ©w =
o » n ~ o<} © o = o] = ~
= < = & N| © = = N} & &
© ° = = = = = ° = = =
- «© © «© © «© - «© © «© ©
© © © «© «© © © «© ©
(&) o © o © [ © «© ©
~ o
‘—Valor do Equity == Prob. de Default ‘

Figura 42 — Evolucdo do Risco de crédito utilizando volatilidade anualizada por
EWMA contra o valor de mercado do equity.
Fonte: Elaborado pelo autor.

A evolugdo do risco de crédito utilizando uma volatilidade EWMA possui
ndo sO a caracteristica de ser sensivel em capturar os movimentos recentes do
equity, mas também o risco de crédito possui uma volatilidade mais comportada
do que a encontrada quando utilizado o modelo de volatilidade GARCH.

No final de 1998, a empresa Lorenz lanca no mercado debéntures
conversiveis em agdes no valor total de R$ 16.041.000,00. Analisando a figura 42,
o risco de default da empresa ja era alto (mais ou menos trinta 30%) e se fosse
utilizado o modelo DLI com volatilidade EWMA, como ferramenta de decisio ou

auxiliar, evitaria perdas caso um investidor estivesse interessado na operagao.
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7
Conclusoes

Nesta dissertacdo foi abordado um modelo de equilibrio para estimar a
probabilidade que uma empresa com a¢des negociadas em bolsa de valores nao
honre seus compromissos e entre em default. O mais interessante deste modelo de
equilibrio, ao contrdrio dos modelos baseados em dados contébeis, estd no fato de
toda informagdo necessdria estar implicita nos precos de mercado das acdes.

Os métodos baseados em dados contdbeis ndo levam em conta as
informacdes existentes no mercado e muitas vezes o tempo de reacao é demorado.
Além disso, podem ser subjetivos e incompletos, uma vez que os dados utilizados
nao estdo disponiveis todos os dias.

Em nivel tedrico e aplicado, o mercado financeiro avanga para buscar
formas mais eficientes de quantificar seu risco, principalmente hoje em dia, o
risco de crédito. E claro que, atualmente, os sistemas de classificac@o tradicionais,
como da Moody’s e Standard & Poors necessitam de uma remodelagem, e neste
vicuo a empresa KMV Corporation desenvolveu um sistema continuo de
avaliacdo do risco.

O objetivo desta dissertacdo era ajustar a modelagem tedrica DLI ao
mercado e 4 realidade brasileira, sendo alcancados os resultados esperados para os
nossos dois exemplos praticos. A proposta do uso desta modelagem para o
mercado nacional € vidvel e apresenta resultados interessantes, assim como 0s
encontrados em estudos internacionais.

Entretanto, ha muito a ser aprimorado no modelo tedrico desta dissertagdo, a
fim de que seja usado eficientemente no mercado brasileiro. Por outro lado,
identificou-se que os dados passados corroboram o modelo tedrico; logo, esse
parece adequado ao mercado brasileiro, porém € ainda necessdrio que se facam
mais testes com outras empresas e explorar diferentes setores da economia.

Dentre os diversos pontos a serem abordados em futuros estudos sobre o
tema, destacam-se, por exemplo, qual exatamente deve ser o valor ideal da divida

no vencimento, qual deve ser o prazo de vencimento 6timo a ser colocado no
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modelo, desenvolver para o mercado brasileiro uma modelagem utilizando op¢des
de barreira (path-dependent).

Uma abordagem muito interessante seria comparar estimativas do modelo
apresentado com a de modelos tradicionais de risco de crédito.

A modelagem utilizada nesta dissertacdo estd baseada nos ativos seguindo o
processo estocdstico MGB (Movimento Geométrico Browniano), e seus principais
parametros sdo extraidos do mercado de capitais. Contudo, muitas vezes o MGB
ndo € satisfatério para modelar um determinado ativo, e ainda seus parametros
podem ser instaveis e com viés quando extraidos do mercado de capitais. Para
tanto, segue a sugestdo para futuros estudos que incorporem processos
estocésticos diferentes do MGB, como, por exemplo, o Movimento de Reversdo a
Média, cujos parametros sao normalmente extraidos do mercado de commodities,
que sdo mais estdveis. No entanto, essa avaliacdo vale para empresas os quais
seus ativos sdo diretamente influenciados por estas commodities especificas, ou
seja, nao vale para todas as empresas o uso do MRM.

Risco de crédito € uma 4rea em que ainda hd muito para se pesquisar, tanto

em nivel tedrico quanto aplicado.
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Apéndice A

Para encontrar a relagdo tedrica entre a volatilidade do valor de mercado de
uma empresa (og) e a volatilidade do valor dos ativos da empresa (c,a), € preciso

comegar escrevendo a famosa EDP de BLACK e SCHOLES (1973):
%O'ZVZFW +(rV-C)F,—rF+F,+C, =0
Isolando,

%azszw +F, =—(rV-C)F, +rF -C, (A.1)

Agora, a equagdo do Lemma de 1t6**:

dV =F,dV +%Fw(dV)2 +F.dt

Lembrando que o ativo segue um MGB

dV, = uv,di+0o,V,dz (A2)

Substituindo o MGB (A.2) do ativo na equagdo do Lemma de Ito:

dV =F,(uV,dt+0o,V,dz) +%FVV(dV)2 + F.dt

2
Sabendo  que  dV, =u’V.dt’ +2uV; .o, .dtdw+o’V dw’ =

o’V dt

* Para discussdo rigorosa do Lemma de It6, veja MCKEAN 1969 ou entdo ANEXO C.
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1
dV = F,uv,dt+FoV,dz+ EFWO'ZVZdt + F.dt

1
v = (EFWO'ZVZ +uFV + F)dt+F,o,V,dz

Fazendo, pV= (uV — C), ou seja, com presenca de dividendos,

obtém-se:
dav :(%FVVGZVZ +(WV -CO)F, +F)dt+ F,0,V,dz (A.3)

Substitui-se na equacdo A.3 a equacgdo A.1,

AV =((uv -C)F,—(rV-O)F, +rF -C,)dt + F,0,V,dz
Calculando, tem-se:
dV =((u—-r)VF,+rF-C)dt+F,0,V,dz (A4)

Analisando as equacdes A.2 e a equagcdo A.4, verifica-se que os parametros

sdo iguais, ou seja:

UV, =(u—r)VF, +rF

—r)oVF
gy, < WmDOVE
O-.v
—r)oVF . .
wu-rv, = (=rjovk com isso € encontrada a relacdo desejada,

y

V,o, =OVF,
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v, oV,
| ta A5
e (VEjavA Ta (A-5)

No modelo de BLACK e SCHOLES (1973), pode-se mostrar que

v,
v,

=N(d,)
, entdo pelo modelo de MERTON (1974), a relacdao das

volatilidades dos assets com o equity é:

o, = (g_AjN(dl)GA

E

(A.6)
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Apéndice B

Neste apéndice serd visto o detalhamento da formulacio de MERTON

(1974) para encontrar a probabilidade de default de firmas:

Primeiramente serd assumido que os ativos seguem em MGB

dV, =uV,di+c,V,dW  dW = N(0,dr)

Sejaf=InV,

pelo lemma de It =

df (InV, )— 26 (B.1)
Calculando,
d_dnvy) 1o d*f d*(nV,) d(%/ R
v, av, VvV, av:  av? av, 2

Agora substitui B.2 e B.3 na equacdo B.1:

1 1
Vy=—gqav. + V| -— |5 V2
df (InV,) Ad " A( AZJGA Lt

* Parcela sem o resto de Ito e a parcela em dt. Para mais detalhes verificar Anexo C
2
04V, = pPV it +2uV .o, drdw+oc’V 2dw?, sabendo que dt’=0, dt.dw =0 e dw’ =dt

2
Reescrevendo: 4V, =’V 2dt
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df(InV,) = Vi av, —% o dt (B.4)

A
Substituindo a equacdo B.4 no MGB do ativo:
df(InV,) = Vi (uV  dt+ GAVAdw)—% ol dt

A

Calculando,

df(anA):(u—%ajjdt+aAdw

O préximo passo € integrar pelos dois lados:

[“aav)=[""w- Yo+ o,dw

VA Al
d+Ar | 1 2 _
ln( v ]_(u VoA +0, (0, —w,)

Sabendo que:

£, == M sendo €., =N(0)])

t+At \/A_t

O objetivo de fazer isso € "normalizar" o erro. Com isso, obtém-se a

seguinte relagdo importante:

t+At

2
In VA,H—AI‘ =1In VA,t + (,U _%)At +0, \/A_t.g

Sabendo que a probabilidade de default é dada pela equagao:

P, =ProblV, , <B//V, 1=Prob[ln(V,, )< InB)/V,,]

AL
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E a probabilidade de o valor dos ativos ser menor do que o valor contébil

das suas dividas.

P, =Problln(V,,,,)~In(B,)/V,, <0]

Jg+AL

62

=Prob [InV,,,+ (4=—)Ar+0, JAte,, —In(B,)<0]

2
= Prob [ InV,, +(u —%)At ~InB)<-0c,JAre. ]

62
InV,, +(u——2)Ar—In(B,)
= Prob [ — 2

XA

= "t+Ar

GA\/E

Portanto, a férmula desejada para a distancia de default:

\% o’
In(—21) + (1 — =2)At
(B) (u 2)

D.D= L

o A
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Apéndice C

Processo de Wiener Generalizado e Movimento Browniano Simples

O processo de Wiener generalizado pode ser descrito pela seguinte equacao:

dx =a (x,t)dt + b (xt) dz (C.1)

Onde a(x,t) € a funcdo ndo-aleatdria de tendéncia, b(x,t) € a fung¢do ndo-
aleatéria de variancia, as varidveis presentes nesta férmula serdo definidas
adiante. Além de ser um processo estocdstico ndo-estaciondrio
fundamentalmente pelo fato de a sua variincia crescer linearmente no tempo,
o processo de Wiener possui trés caracteristicas principais, conforme afirmam

DIXIT e PINDYCK (1994):

1. E considerado como um processo de Markov pelo fato de que a
distribuicdo de probabilidades dos valores futuros do processo depende
somente do seu valor atual, ou seja, ndo € afetado pelos valores passados do

processo ou por qualquer informacao;

2. Apresenta incrementos independentes, ou seja, a distribuicdo de
probabilidade para as variacdes no processo em qualquer intervalo de tempo
sdo independentes de qualquer outro intervalo de tempo (que ndo se

sobreponha ao primeiro);

3. Variagdes no processo em qualquer intervalo finito de tempo t€m
distribuicdo normal, com uma variancia proporcional (linear) ao intervalo de

tempo ocorrido.
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Portanto, supondo que um processo de Wiener apresente uma varidvel
z(t), sua variacdo ( Az ) em um intervalo de tempo ( At ) seria dada pela

férmula:

Az = gt VA , onde, &t € uma varidvel aleatdria com distribuicdao
normal, ou seja, et ~ N(0,1); e os valores de Az , para quaisquer intervalos, sdo
independentes. Além disso, a varidvel aleatéria (et) ndo tem correlacdo serial,

ou seja:
E(et,es)=0parat#s.
Ao se considerar um intervalo de tempo infinitesimalmente pequeno, ou

seja, At— 0, refletindo na derivada dt = 0, € possivel representar o incremento

do Processo de Wiener (dz) no tempo continuo como:
dz =&t \/E (C.2)

Pelo fato de que &t ~ N(0,1) e tomando a equagdo C.2, pode-se verificar
que o valor esperado da variacdo de z € zero e sua variancia é proporcional ao

intervalo de tempo da variagdo (dt):
E[dz] = E[ &t ]. \/Z =0,poisE[et]=0 (C.3)

Var [dz] = Var [et \/E ]= (\/E )2.Var [e t ] =dt .(1)2 =dt, pois o
DP[e]=1.(C4)

Logo, define-se que: dz=¢'t \/E «— dz ~N(O, \/E) (C.5)

Voltando a equagdo generalizada do Processo de Wiener, que ja foi

anteriormente descrito:

dx=a(xt)dt+ b (x,t) dz (C.1)

119


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0611759/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0611759/CA

Onde,

¢ dz é o chamado incremento de Wiener;

* a(x,t) e b(x,t) sdo fungdes ndo aleatérias conhecidas.

Substituindo-se os parametros a(x,t) e b(x,t) por, respectivamente, o
(conhecido como parametro driff) e ¢ (parametro de variancia), ambos

constantes, chega-se a seguinte equacao:
dx =a dt +o dz (C.6)

Nesta equagdo, o representa o parametro de tendéncia no tempo (ou
crescimento), ¢ o parametro de variancia, que exprime a incerteza ou ruido do
processo, ou seja, determina a amplitude dos choques aleatérios que x sofre ao
longo do tempo e € conhecido como volatilidade, e x é um processo
estocastico.

Considerando-se em um intervalo de tempo At, a mudanca em X,

denotada por Ax, tem-se:

AX = 0At +ca\/E (C.7)
Onde:

E[AXx ] = a At (C.8)
Var[Ax | = o> At (C.9

O processo dx pode ser representado pela soma de um componente
deterministico (drift ou tendéncia) com um componente aleatorio
normalmente distribuido. Pela equacdo C.2, a soma de uma constante com
uma variavel aleatéria normal resulta numa variavel (dx) também normal com
média a e variincia ¢2.

O movimento geométrico browniano €, em geral, utilizado para modelar
preco, taxas de juros, precos de produtos e outras varidveis financeiras e
econOmicas. A restricio que existe ao uso do Movimento Geométrico
Browniano é o fato de que este processo pode divergir, levando x(t) para o

infinito, de forma que alguns modelos que seguem este processo podem nao
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ser muito realistas (Brandao, 2001). Uma representacao grafica deste processo

estd apresentada na figura abaixo:

Variincia cresce com
o horizonte de previsiao

o 3

£

2% Distribuicao de

E probabilidades
=" / log-normal

Pl] tendéncia
ou drift
t (aqui o = 0)

¥

Tempo

Figura 30 — Aumento da Variancia conforme aumenta o tempo de previsao
Fonte: Notas de Aula; Prof. Marco Antonio Dias

O processo de Wiener € um processo estocdstico em tempo continuo.
Este processo € caracterizado por ser um processo de Markov, em tempo
continuo, e pode ser utilizado para representar a dindmica do valor de um
projeto, precos de vendas de mercadorias e varidveis em geral, que se
desenvolvem estocasticamente no tempo e que afetam a decisdo de investir.
Conforme DIXIT e PINDYCK (1994), este processo estocdstico continuo de
Itd x(t) também pode ser representado pela equagdo C.1. O processo de Ito é

conhecido como Movimento Browniano Generalizado.

No MGB, os parametros drift e variancia sao dados por:
a(x,t) = ax
b(x,t) = ox

Substituindo estes valores na equacdo do processo de Ito, tem-se:

@=a’dt+0'dz

dx=axdt+oxdz ou x (C.10)
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Assim, o comportamento dindmico de uma varidvel aleatdria, cuja taxa
de retorno continua tem distribui¢do normal, pode ser descrito pelo MGB.
conforme mostra a equacao C.10. Contudo, para se manipular esta equagao, é
preciso um resultado importante de calculo estocastico conhecido como Lema
e Ito.

O processo do MGB tende a divergir para longe do seu ponto de partida
original. Esta caracteristica ndo costuma ser desejada para algumas varidveis
como, por exemplo, o preco de commodities. E interessante ressaltar também
que o MGB nunca assume valores negativos e, portanto, mais adequados para
representar 0 movimento do preco de ativos financeiros.

Voltando ao caso de processos de Itd, sabe-se que eles sdo processos
continuos no tempo, mas que ndo sao diferencidveis pelas regras ordindrias de
calculo. Entretanto, isto seria essencial para a valoracdo de uma opg¢do. Sendo
assim, faz-se necessario utilizar-se o Lema de It6, chamado também de

Teorema Fundamental do Calculo Estocastico.

Lema de Ito

O Lema de Itd pode ser entendido como uma versdo da Expansdo de
Taylor para o célculo estocéstico. O Lema de Itd permite que sejam calculadas
funcgdes (ou transformacoes) processos de Itd. Assim, considerando-se ainda a
funcao F(x,t), que € diferencdvel ao menos duas vezes em relagdo a X, € uma

vez em relacdo a t, utilizando-se o Lema de It0, esta derivada sera:

Onde,

R(x)=—

I dF dx® +ld—Fdx4 +...

6 dx’ 2 dx*

Conhecido como Resto de It0.
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Convencionalmente adota-se df" = 0 paran > 1, d7 =dt ¥

Além disso, sabendo que x segue processo de It6 - dx = a(x,t)dt + b(x,t)dz :

2

dx =a’(x,0)dt® +a(x,0)b(x,0).dt?* +b*(x,1)dt* =b*(x,1)dt

n>2 — dx" =0, ou seja, os termos contidos no Resto de Itd "desaparecem" na
férmula.

Substituindo-se este resultado na equacdo C.10, tem-se o Lema de Ito:

dF dF d*F dF
dF =| “—dt +a(x,t)—+ V. b> =" dx® |dt + b(x,t)—d
dt (%.1) dx /2 dx? (%.1) dx ¢

z var [dz]= Var [et . \/E ] = (\/E )2. Var | et ] =dt
Var(dz) = E[(dz - E[dz])*] = E[dz]’ = dt
Var(d?) = 0 — E [(dZ* — E[dZ])’] = 0 > dZ = E [dZ’] . dZz*=dt
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