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Resumo

O risco de concentracdo de crédito emerge a partir da existéncia de grandes volumes de
negdcios concentrados em um mesmo cliente, setor ou grupo de clientes. Em geral, 0s
portfélios com exposicdes a pessoas fisicas ndo costumam ser muito explorados, pois 0s
maiores clientes tendem a pertencer ao portfolio de empresas. Este trabalho tem por
objetivo identificar a existéncia de concentracdo de risco de crédito em virtude das
exposicOes existentes no portfolio de pessoas fisicas de um banco brasileiro de grande
porte. Para este objetivo, inicialmente foi realizada a revisao da literatura, construida por
meio da Teoria do Enfoque Meta-Analitico Consolidado. A partir deste levantamento, foi
proposta uma abordagem de mensuragdo do risco de concentracdo a partir do uso da
Teoria de Redes. Como resultado, foi proposto um novo indicador de concentragédo de
risco, denominado ICR, baseado em medida de centralidade de rede combinada com
medida tradicional de concentracdo. Enquanto a medida tradicional de concentracdo
apontou indice de 0,0323, o ICR resultou em 0,1349, demonstrando que o risco de
concentracdo estava muito mais iminente do que se esperava a primeira vista, ja que a
concentracdo € observada com indice a partir de 0,15. Por meio do ICR, ficou evidenciado
que as conexdes existentes entre empregado (Pessoa Fisica) e empregador (Pessoa
Juridica) podem resultar em concentragdo de risco de crédito. O uso da Teoria de Redes
para avaliacdo desse risco se mostrou adequado, além de permitir a adocdo de medidas
proativas de gestdo e mitigacédo de riscos.

Palavras-chave: Teoria de Redes. Risco de Concentracdo de Crédito. Pessoas Fisicas.
TEMAC.



Abstract

The risk of credit concentration emerges from the existence of large volumes of business
concentrated in the same customer, sector, or group of customers. In general, portfolios
with exposures to individuals are not usually very exploited, as the largest customers tend
to belong to the portfolio of companies. This work aims to identify the existence of a
concentration of credit risk due to the existing exposures in the portfolio of individuals of
a large Brazilian bank. For this purpose, the literature review was initially carried out,
constructed using the Consolidated Meta-Analytical Approach Theory. Based on this
survey, an approach to measure the concentration risk using the Network Theory was
proposed. As a result, a new risk concentration indicator, called ICR, was proposed, based
on a network centrality measure combined with a traditional concentration measure.
While the traditional measure of concentration indicated an index of 0.0323, the ICR
resulted in 0.1349, demonstrating that the risk of concentration was much more imminent
than expected at first sight, since the concentration is observed with an index starting at
0.15. Through the ICR, it became evident that the existing connections between an
employee (Individual) and an employer (Legal Entity) can result in a concentration of
credit risk. The use of Network Theory to assess this risk proved to be adequate, in
addition to allowing the adoption of proactive risk management and mitigation measures.

Keywords: Network Theory. Credit Concentration Risk. Individuals. TEMAC.
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1. Introducéo

1.1. Contextualizacao

Tradicionalmente, a principal atividade bancéria refere-se ao processo de intermediacéo
financeira, isto é, captar recursos de agentes poupadores e os transferir a agentes tomadores,
mediante um spread, que € a diferenca entre a taxa de juros paga na captacdo e a cobrada nos
empréstimos [1]. Esse processo envolve uma série de riscos, e para se prevenir de seus impactos,
as institui¢des financeiras devem adotar medidas para identificar, mensurar, avaliar, monitorar,

reportar, controlar e mitigar seus efeitos sobre os negécios [2].

Com o0 avango de novas tecnologias e a maior utilizagdo do ambiente mobile para a
realizacéo de servigos bancérios, os bancos se viram diante de novas oportunidades de negdcios,
mas também de grandes desafios relacionados a gestao dos riscos oriundos desse processo [3] [4].
O uso de ferramentas de inteligéncia artificial passou a ser utilizado para melhoria da
compreensdo dos padrdes de comportamento dos clientes, se tornando motivo de diferencial
competitivo entre os bancos [5]. Também, em virtude dessas tecnologias e da maior possibilidade
de acesso ao ambiente mobile por parte dos clientes, novos modelos de negécios surgiram, como
as FinTechs, empresas de tecnologia focadas em finangas, que cresceram de forma vertiginosa,
se posicionando como alternativa aos bancos tradicionais [6][7][8].

A tecnologia modificou o ambiente econémico e financeiro, que embora ja viesse se
tornando cada vez mais globalizado, agora apresenta-se substancialmente interligado [9]. Neste
cenario altamente conectado, a intermediag&o financeira passou a ser uma consequéncia direta da
melhoria dos processos de inteligéncia analitica, que se tornou o principal ponto de interesse na
industria financeira, tanto do ponto de vista da geracéo de negdcios sustentaveis como da melhoria

da compreenséo e mitigacdo dos riscos existentes [9] [10].

Se por um lado este aspecto de conexdo pode ser visto como uma vantagem — maior
velocidade em realizar transagGes entre bancos, clientes e até paises, por exemplo — por outro
lado, gera também a potencializacdo de riscos ja existentes e 0 aparecimento de novos riscos,
como o risco de concentracao de crédito, que tem como uma de suas principais consequéncias, 0

efeito contagio (um cliente impactado, impacta outro e assim sucessivamente).

O risco de concentragdo de crédito pode ser entendido como a existéncia de exposi¢des
grandes o suficiente para gerar perdas substanciais para a instituicdo, que possam ameacar sua
capacidade de manter suas opera¢Ges normais ou alterar seu perfil de risco atual [11]. Essas

exposi¢cdes podem emergir de diferentes categorias de risco, como o risco de mercado, liquidez,



contraparte, etc., ou até mesmo como resultado da interacdo entre essas categorias [12] [13]. O
Comité das Autoridades Europeias de Supervisdo Bancaria (CEBS) aponta o risco de
concentracdo como uma das principais causas de perdas em instituicdes financeiras, sendo

responsavel por diversos prejuizos ocorridos durante a crise de 2008 [11].
1.2.  Definicao do problema de pesquisa

Para se prevenir do risco de perdas econémicas ocasionadas por eventos que afetem um
grande volume de crédito em um mesmo momento, as instituicdes financeiras aplicam esforgos
no sentido de mensurar o volume de capital necessario para cobrir a ocorréncia dessas perdas

inesperadas.

Embora os principais 6rgdos reguladores ja viessem aplicando medidas no sentido de
aprimorar 0s mecanismos de mensuracdo e gestdo de riscos antes da crise de 2008 [11][14], as
abordagens para alocacdo do capital regulatério para cobertura das perdas inesperadas de crédito,
definidas pelo Comité de Supervisdo Bancéria de Basileia (BCBS), ndo levam em conta os efeitos
da concentracdo de crédito [15]. Assim, 0 BCBS enderecou para os bancos a responsabilidade de
adotar mecanismos para identificar, mensurar e controlar o risco de concentracdo de crédito por

métricas proprias [11].

Diversos estudos surgiram e outros, antigos, vieram a tona, com o objetivo de mensurar
o0 adicional de capital capaz de cobrir o risco de concentracdo ndo capturado pelas métricas
regulatorias. Alguns focados nos impactos da concentracdo individual [16][17][18][19][15],
outros na concentracdo setorial [20][21], e outros na interdependéncia entre defaults
(inadimpléncia) e o risco de contagio [22] [23][24] [25].

Em comum, esses trabalhos tratam principalmente do aspecto relacionado ao volume de
crédito associado a uma mesma contraparte ou setor em determinado momento. Dessa forma, a
principal varidvel de interesse para a identificacdo da concentracdo de risco de crédito € o total de

empréstimos que um individuo tem com a instituig&o.

Em portfélios muito granulares, como o de pessoas fisicas, 0 volume de crédito individual
tende a ser pouco representativo em relacdo ao total de crédito da carteira. Esse aspecto acaba por
ocultar o risco de concentracdo existente, uma vez que o foco no risco individual ndo leva em
consideracdo a existéncia de clientes interligados, que podem estar expostos a uma mesma fonte

de risco.

Quando se trata de identificar concentra¢@es de risco de crédito, tdo importante quanto o
tamanho da exposicao do cliente com o banco, é a forma como esse cliente se conecta com outros

clientes. Historicamente, esse tipo de interdependéncia tem sido mensurado por meio de



correlagdes [52]. Porém, quando se trata de diversas conexdes simultaneamente, esse tipo de

abordagem se torna insuficiente, ja que as correla¢bes sdo medidas em pares.

Weaver [85], afirma que antes de 1900 a ciéncia trabalhava questBes de simplicidade,
envolvendo duas varidveis. Ja no século 20, a ciéncia desenvolveu ferramentas estatisticas que
levavam em conta grande nimero de variaveis. Porém, atualmente a ciéncia compreendeu que
apenas inferéncias sobre os dados ndo sao suficientes para resolver alguns problemas especificos.
Em algumas situacGes, as conexdes entre os dados (relaces) e o peso dessas conexdes séo tao

importantes quanto sua propria natureza, podendo, inclusive, alterar suas caracteristicas originais.

Compreender o uso de ferramentas de pesquisa que garantam a avaliacdo do papel
dindmico do dado se faz necessario, e esta fluidez dos dados pode encontrar na Teoria de Redes,
uma solugdo satisfatoria. A Teoria de Redes permite analisar as interconexdes entre diferentes
individuos ao mesmo tempo [64], provendo visdo dindmica dos efeitos individuais sobre o todo

(visdo sistémica).

Diferentemente dos portfélios de empresas, onde diversas abordagens utilizando Teoria
de Redes se mostraram satisfatérias para identificar riscos de concentracdo (oriundos de
contrapartes conectadas em mdaltiplas visdes, como setor econémico, regido geografica ou moeda,

por exemplo), no portfélio de pessoas fisicas ndo foram identificados estudos especificos.
Assim, o problema dessa pesquisa pode ser sintetizado como:

De que forma a Teoria de Redes pode ser utilizada para identificar concentragées de

risco de crédito, em virtude das exposi¢coes do banco com pessoas fisicas?

1.3. Justificativa

A Teoria de Redes vem crescendo em importancia nos ultimos anos [26][27][28][29], em
especial para o contexto de gestdo de riscos financeiros. Embora haja estudos com sua aplicagdo
para o contexto empresarial na base de dados Web of Science (WoS), ndo foram encontrados

estudos especificos quando se trata de pessoas fisicas.

Tendo em vista que a WoS é considerada uma base de dados com alto rigor de qualidade,

acredita-se que o objeto desta pesquisa tem o potencial de ajudar a suprir essa lacuna.

H& possibilidade de publicagdes em todas as fases do trabalho, desde a revisdo
bibliogréfica até a constatacdo dos beneficios da aplicacdo do método, quando da andlise dos

resultados. Pode-se citar ainda os seguintes pontos fortes:

a) A relevancia dos resultados apresentados pode levar o Programa de P6s-Graduacao em

Computacéo Aplicada (PPCA) da Universidade de Brasilia a ser referéncia no assunto,



b)

em especial no Brasil, ja que o Banco Central publica em sua pagina na internet os
trabalhos académicos considerados benchmark para a indistria financeira, aumentando a

possibilidade de gque as técnicas apresentadas sejam utilizadas por outras instituicoes;

Possibilidade de publicacdo de diversos artigos derivados do estudo, utilizando a teoria
de redes em outros contextos, como identificacdo de grupos de clientes com propensdo
ao consumo semelhantes ou que apresentem relevéncia sistémica na instituicdo, por

exemplo.

Para a institui¢do financeira, a pesquisa ira apresentar oportunidades de sofisticacdo dos

modelos atualmente utilizados para mensuracéo do risco de concentracdo, possibilitando o melhor

entendimento dos riscos realmente incorridos. Com isso, h& maior confianga em sua resiliéncia,

contribuindo para a melhoria de sua imagem junto a clientes, acionistas, sociedade e 6rgaos

reguladores. Adicionalmente, pode-se citar:

a)
b)

c)

d)

Adequacdo as exigéncias regulatdrias propostas pela Resolu¢do CMN 4.557/17 [2];

Alinhamento as melhores préticas em gestdo de riscos, propostas pela Associagdo
Internacional dos Gestores de Portfélio de Crédito (IACPM) [30] e pelo Comité de

Basileia;

Contribuicdo para a gestdo proativa dos riscos em periodos de maior volatilidade da

economia;

Contribuicdo para a obtencdo de melhores resultados financeiros ao direcionar os

recursos com foco na diminuig&o do risco de concentracéo.

Do ponto de vista pessoal, esta pesquisa se faz motivadora por apresentar a possibilidade

de se tornar pioneira em uma area que vem crescendo em importancia. Cada vez mais a

interdependéncia entre os individuos se torna preponderante, ndo s6 na identificacdo e

mensuracao de riscos, mas também quando se trata do entendimento dessas relacdes em diversas

areas e seu uso de forma estratégica. Acredita-se que quem se antecipar a compreender melhor

esse fendmeno tera maior potencial de resolver problemas complexos atuais e futuros.

1.4.  Objetivos

1.4.1. Objetivo geral

Propor indicador dos niveis de concentracdo de crédito no portfolio de pessoas fisicas de

um banco brasileiro, por meio da Teoria de Redes, que contribua para a gestéo proativa do risco

de concentracdo de crédito.



1.4.2. Objetivos especificos

Para atingimento do objetivo geral, destacam-se 0s seguintes objetivos especificos:

a) Realizar levantamento de estudos relacionados a Gestdo de Riscos, Risco de
Concentragdo e Teoria de Redes que possam ser aplicados ao contexto desta pesquisa;

b) Mapear, a partir de dados de uma instituicdo financeira brasileira, as redes presentes

no portfélio de pessoas fisicas;
c) Descrever as caracteristicas das redes mapeadas;

d) Relacionar as medidas de centralidade de rede a serem utilizadas na mensuracédo das

concentracdes;

e) Demonstrar a existéncia de contrapartes conectadas que possam levar ao risco de
concentragdo de crédito e contégio.

1.5. Estrutura do trabalho

No capitulo 2, é realizada uma revisdo sistematica da literatura, com o objetivo de melhor
direcionar os esforcos da pesquisa e garantir que trabalhos relevantes tenham sido considerados.
Para isto, é utilizada a Teoria do Enfoque Meta-Analitico Consolidado (TEMAC).

No capitulo 3, é apresentada a fundamentacéo tedrica dos assuntos correlatos ao objeto

de pesquisa.

No capitulo 4, é apresentada a metodologia aplicada, com detalhamento do ambiente e

recursos utilizados.
No capitulo 5, os resultados séo apresentados e analisados.

No capitulo 6, sdo realizadas as consideragdes finais, com posterior apresentagdo das

referéncias utilizadas.



2. Revisao do Estado da Arte

O auto volume de informacédo cientifica gerada a todo instante, tem o beneficio de
contribuir para a melhoria continua de diversas areas do conhecimento, dando suporte tanto ao
processo de pesquisa e desenvolvimento, quanto a solucao de problemas de diferentes naturezas.
Por essa razdo, quando se inicia um trabalho de pesquisa, € fundamental garantir a relevancia do
tema estudado, bem como considerar os trabalhos mais relevantes ja desenvolvidos, para evitar

aplicar esforcos em estudos que ndo apresentem contribuicdo significativa para a ciéncia.

Neste ambiente de grande volume de dados, faz-se necessério a utilizacdo de um método
apropriado que auxilie o pesquisador na estruturacdo e andlise dos trabalhos cientificos
disponiveis. Para atender a esta finalidade, a revisdo do estado da arte foi realizada utilizando a
Teoria do Enfoque Meta-Analitico Consolidado — TEMAC [31], que possui método estruturado
e robusto, sopesando os esforcos de sua aplicacdo face aos beneficios alcancados ao final do
processo. Os itens a seguir descrevem as caracteristicas do método, bem como os resultados

especificos de sua aplicagdo para o contexto do risco de concentracdo de crédito.
2.1.  Descricdo do metodo

Conforme Mariano e Rocha [31], a aplicagdo do TEMAC atende aos principios do
Enfoque Meta-Analitico, que utiliza os critérios de impacto de revistas, citacdes de autores e
artigos e frequéncia de palavras-chaves, mas com o beneficio de integrar ao processo ferramentas

tecnoldgicas de acesso gratuito, que facilitam as analises e reduzem o trabalho manual.

Para atingir o resultado esperado, que ¢ a defini¢do das referéncias mais relevantes para
0 contexto da pesquisa, tendo em vista 0 conhecimento prévio do que ja foi publicado sobre o

tema, o TEMAC conta com trés etapas principais:

Defini¢ao
das
referéncias
a serem
utilizadas

00 o)
@)
(@) o O C)O
1. Preparagdo da o
O Pesquisa

°090°

3. Detalhamento,
modelo integrador e
validagdo por
evidéncias

2. Apresentagdo e
inter-relagdo dos
dados

Figura 1: Etapas do TEMAC (Fonte Prépria)

a) Preparacdo da pesquisa: consiste na definicdo de palavras-chave relacionadas ao tema da
pesquisa, 0 periodo de andlise, as bases de dados utilizadas e as areas de conhecimento

que serdo consideradas.



b) Apresentacdo e inter-relacdo dos dados: consiste em relacionar inimeras fontes de
informacdes, a critério do pesquisador, como a evolucdo do tema ano a ano, 0s autores

mais citados, periddicos que mais publicam, entre outros.

c) Detalhamento, modelo integrador e validacdo por evidéncias: nesta etapa sdo
identificados os principais autores, abordagens e linhas de pesquisa referentes ao tema,
utilizando técnicas de co-citacdo e acoplamento (coupling).

Com base nos resultados dessas trés etapas, o pesquisador deve entdo selecionar os
trabalhos que serdo utilizados como referéncia para o desenvolvimento do trabalho. Importante
destacar que 0 TEMAC tem por objetivo destacar o que ndo deve faltar no trabalho, ndo tendo a
pretensdo de ser taxativo no sentido de limitar a abrangéncia das referéncias e fontes de pesquisa.
Em ultima instancia, a experiéncia do pesquisador, orientador e outros colaboradores deve ser

levada em consideracao.

2.2.  Preparacdo da Pesquisa

2.2.1. Base de dados utilizada

A plataforma Web of Science (WoS) foi utilizada como referéncia para este estudo, em
razao de sua reconhecida exceléncia operacional, existéncia de plataforma prépria de analise, que
facilita a consolidacdo e extracdo dos dados, e da disponibilidade temporal a partir de 1900,
garantindo maior cobertura do tema pesquisado. Os dados foram coletados em 22 de junho de
20109.

Embora a plataforma contenha apenas publicagdes em inglés, esse fato ndo foi
considerado uma limitagdo para esta pesquisa, ja que o processo natural é que trabalhos de elevada
gualidade técnica sejam apresentados neste idioma, como forma de potencializar seu alcance a

pesquisadores de diferentes partes do mundo.
2.2.2. Termos de pesquisa

Tendo em vista que o risco de concentracdo de crédito pode ser abordado de diferentes
formas, para determinar as palavras-chave da pesquisa, foram extraidos os termos mais relevantes
relacionados ao tema em publicagdes de trés importantes institutos: Comité de Supervisdo
Bancaria de Basileia (BCBS) [13], Comité das Autoridades Europeias de Supervisdo Bancaria
(CEBS) [11] e o0 Fundo Monetério Internacional (IMF) [32]. Foram selecionados os seguintes

termos:



Connected factors Interrelated borrowers
Credit risk concentration Inter-risk
Default correlation Intra-risk

Risk dependence

Granularity adjustment

Group of connected clients

Groups of connected counterparties
Interacting risk

Interrelated assets

Large exposures

Name concentration
Sectoral concentration
Single client concentration
Contagion

Com o objetivo de identificar as principais referéncias compativeis com o objetivo dessa
pesquisa, foram realizadas diversas combinacGes desses termos, resultando nas palavras-chave

utilizadas.

As palavras-chave serdo apresentadas tal qual foram utilizadas nas buscas, considerando
facilitadores de pesquisa, como a utilizacdo de aspas duplas para termos compostos e dos
operadores booleanos and e or, além do uso do asterisco. para indicar que daquele ponto em
diante a palavra pode apresentar qualquer letra e em qualquer quantidade, evitando a perda de

variacOes da palavra causadas por prefixos ou sufixos.

Nesta etapa, optou-se por ndo delimitar o periodo de analise (de 1945 a 2019), tipo de
documento ou areas do conhecimento. Este refinamento sera feito ao final do processo, quando

da consolidagdo da base com o resultado das 12 pesquisas realizadas, detalhadas na Tabela 1:

Tabela 1: Combinag&o dos termos de pesquisa utilizados no TEMAC (Fonte Propria)

Pesquisa Palavras-chave Buscadas no Titulo Resultados  Total Resultados Novos
1 credit* and risk* and concent* concent* 33 33 33
2 credit® and *connect* and financ* *connect* 73 106 73
3 default* and *correlat® and financ* - 37 143 37
4 "credit* risk*" and *dependen* and financ* *dependen* 36 179 36
5] credit® and granularit® granularit* 12 190 11

connect*
customer*
connect® and (customer* or client* or client*
6 counterpart* or factor® or as.set:’* or counterpart* 10 199 9
borrower* or exposure*) and risk* and factor*
(financ* or bank*) asset*
borrower*
exposure*
7 interact” and credit* and risk* '":’i&s'i:t* 21 220 21
8 interrelat® and credit and risk interrelat* 4 224 4
9 inter-risk or intra-risk .inter—risk* 3 226 2
intra-risk*
10 credit* and "large exposure*" large exposure* 1 227 1
11 "credit* risk*" and contagio* contagio* 71 290 63
concent*
name*
sect*
credit* and concent* and (name* or client®
customer*

sector™® or client® or customer* or lend™* or .
12 N N B lend 29 308 18
asset* or borrower™* or exposure* or "
asset
brower*
exposure*
counterpart*
product*

Total 330 308

counterpart® or product®)




Os 308 resultados encontrados foram acrescentados a uma Lista Marcada, ferramenta da
plataforma WoS que permite salvar os dados da pesquisa em listas para extrair informacdes
detalhadas posteriormente, como autores, palavras-chave, anos de publicacdo etc. A Lista foi
nomeada de CRC (Credit Risk Concentration).

2.2.3. Consolidacédo e tratamento dos dados para analise

De posse da base de dados com os resultados das buscas individuais consolidados, foi

realizado um refinamento nas informagdes. A seguir serdo detalhados os principais ajustes.
a) Areas de Pesquisa

Algumas &reas de pesquisa identificadas ndo possuem relacdo com o tema risco de
concentracgdo de crédito, e foram excluidas. Restaram na base 276 registros, das seguintes areas:

211 13

BUSINESS ECONOMICS ENGINEERING

21

OPERATIONS RESEARCH MANAGEMENT SCIENCE

15

MATHEMATICAL METHODS IN SOCIAL SCIENCES

Figura 2: Areas de Pesquisa (Fonte Prépria)

A andlise dos termos mais frequentes, entre os artigos das trés maiores areas, revelou os

principais focos de pesquisa:

Tabela 2: Foco de pesquisa das principais areas (Fonte Propria)

Area de Pesquisa Principais Temas
e Risco de contagio
Evidéncias de concentracdo de risco
Modelos de default correlacionados

Business Economics

Redes interbancarias
Modelos de risco de contagio
Default de risco de crédito
Probabilidade aplicada
(continua)

Mathematics




Tabela 2: Foco de pesquisa das principais areas (Fonte Propria)
(continuacéo)

Area de Pesquisa Principais Temas
e Gestdo do risco de concentragao
. Contagio em redes bancarias
Computer Science * -
P e Modelos de predicao de default

Percebe-se que os temas default, concentracdo e contagio sdo comuns as trés areas, ndo
havendo dominio especifico de nenhuma delas.

b) Tipos de documentos

Foram mantidos na base apenas documentos provenientes de artigos, proceedings papers

e reviews. Com este ajuste, 0 nimero de registros caiu para 270, sendo sua maioria composta por
artigos, conforme Grafico 1.

Reviews
1%

Proceeding
s Papers...

Artigos
86%

Gréafico 1: Tipo de Documento (Fonte Propria)
c) Categoria Web of Science

O WosS realiza classificacdo dos documentos em categorias relacionadas as areas de
pesquisas. Ao analisar estas informac6es, foram identificados artigos das areas de engenharia
quimica, ergonomia e ciéncias politicas. Os documentos foram excluidos, resultando em 264
registros assim distribuidos:
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ECONOMICS MULTIDISCIPLINARY ENGINEERING
SCIENCES SCIENCE Al INDUSTRIAL

21

OPERATIONS RESEARCH
MANAGEMENT SCIENCE

17
P — STATISTICS PROBABILITY 2
LAW
|

29 1
MATHEMATICS INTERDISCIPLINARY 7 2
APPLICATIONS ‘SOCIAL SCIENCES MATHEMATICAL COMPUTER SCIENCE COMPUTER

6
METHODS THEORY METHODS
2

Figura 3: Areas de Pesquisa WoS (Fonte Propria)

Importante destacar que a soma dos registros apresentados na Figura 3 ndo totaliza 264.
Isso ocorre devido ao fato de que ha documentos que estdo classificados em mais de uma categoria
WoS.

2.3.  Apresentacdo dos dados e inter-relagdes

Para analise das inter-relaces dos dados, além do Microsoft Excel, foi utilizado o
software para mapeamento de redes VOSViewer!, que esta disponivel gratuitamente para

download.
2.3.1. Palavras-chave

A andlise da associagdo entre as palavras-chave utilizadas, permite avaliar os principais
termos que ocorrem juntos, auxiliando na identificacdo de abordagens diferentes.

! www.vosviewer.com
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Figura 4: Associacdo de palavras-chave (Fonte Propria)

Ao analisar o mapa de calor acima, percebe-se o termo Credit Risk como elemento
central, atraindo todos os demais assuntos. Contudo, ha diferentes abordagens que se tornam

evidentes em uma andlise mais minuciosa. Dentre elas, pode-se citar:

a) Concentracédo de risco
b) Contégio e fragilidade
c) Correlagdes de default
d) Estabilidade financeira
e) Interconex&o de riscos
f) Politica monetéria

g) Risco politico

h) Risco sistémico

i) Risco soberano

J) Redes financeiras

Todos estes termos tém em comum a avaliagdo da influéncia do risco de crédito em outros
contextos, e como isso pode afetar a sociedade como um todo. Essa influéncia pode se dar em

funcdo da analise das concentracdes ou por meio do contagio.
2.3.2. Revistas que mais publicaram e que mais foram citadas

A Tabela 3 apresenta as revistas que mais publicaram sobre o tema.
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Tabela 3: Revistas que mais publicaram (Fonte Prépria)

Periédico # Publicacdes # Citacbes Média / Ano
JOURNAL OF BANKING & FINANCE 11 293 31,11
QUANTITATIVE FINANCE 9 55 7,24
JOURNAL OF FINANCIAL STABILITY 7 71 12,66
ECONOMIC MODELLING 4 11 1,3
JOURNAL OF CREDIT RISK 4 8 1,22
INTERNATIONAL JOURNAL OF THEORETICAL AND APPLIED FINANCE 4 7 2
PHYSICA A-STATISTICAL MECHANICS AND ITS APPLICATIONS 4 2 1,11
INTERNATIONAL REVIEW OF ECONOMICS & FINANCE 4 15 3,6
DISCRETE DYNAMICS IN NATURE AND SOCIETY 4 51 6,31
INTERNATIONAL REVIEW OF FINANCIAL ANALYSIS 4 4 0,95
Total 55 517 67,5

Ja do ponto de vista das citagdes, os seguintes periddicos se destacam:
Tabela 4: Revistas mais citadas (Fonte Prdpria)

Journal of Finance 3 371 24,65
Review of Financial Studies 3 364 22,73
Journal of Banking & Finance 11 293 31,11
Journal of Business & Economic Statistics 2 271 16,94
Journal of Econometrics 2 215 35,83
European Economic Review 1 204 12,75
Journal of Business 1 129 9,21
Journal of Economic Behavior & Organization 2 87 10,5
Journal of Financial Stability 7 71 12,66
Journal of Corporate Finance 2 63 12,85
Total 34 2068 189,23

Apenas os periddicos Journal of Banking & Finance e Journal of Financial Stability
figuram simultaneamente entre 0s que mais publicam e 0s que mais sdo citados. Pode-se perceber
gue a maioria dos periddicos estdo relacionados ao tema financeiro, sendo o Journal of Credit

Risk o Unico que aborda o risco de crédito de forma especifica.
2.3.3. Evolucéo do tema ano a ano

O Grafico 2 corrobora a importancia da pesquisa atual, demonstrando a tendéncia
crescente do nimero de publicacdes relacionadas ao risco de concentragéo de crédito nos ultimos

anos. Somente no ano de 2019, até o més de junho, foram realizadas 13 publicagdes.

13
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Gréfico 2: Quantidade de publicagBes por ano (Fonte Prépria)



Com relagdo ao nimero de citagdes, a tendéncia de crescimento é ainda mais explicita,
conforme demonstrado no Grafico 3. O total de cita¢Oes ja realizadas no ano de 2019 corresponde

a 56% do total de cita¢Ges realizadas em 2018.
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Grafico 3: Quantidade de citagdes por ano (Fonte Prépria)

2.3.4. Autores e artigos mais citados

O grafico de calor apresentado na Fig. 5, demonstra o nivel de associacéo entre os artigos
mais citados. Ha quatro clusters bem definidos. Porém, internamente € possivel observar outros

tipos de dominios das publicacGes.

N

. alter (2012) : I "\_/'

robinson (1

Figura 5: Autores e anos dos artigos mais citados (Fonte Prdpria)

Para facilitar o entendimento e a natureza dos estudos, os artigos foram consolidados e
sdo apresentados no Quadro 1.
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Quadro 1: Artigos mais citados (Fonte Propria)

Ano da Total de Média
pLIb"cagao Abordagem

Pesaran et al. Econometria  |Efeito local sobre a economia global
Concentracdo bancéaria
Cetorelli e Gambera 2001 250 13 Econometria  |+crescimento

+risco de estresse

Eventos de caulda

Poon et al. 2004 222 14 Estatistica - interdependéncia

- default conjunto

Medidas de centralidade focadasem varidncia

Diebold e Yilmaz 2014 210 35 Teoria de Redes X X
- rastrear o caminho da crise
Upper e Worms 2004 204 13 Econometria Contagl.o pornisco banca.rlc lpdlwdual
- garantias podem reduzir o risco
Pesscas conectadas a agentes especificos sofreram menos com
- e acrise
Charumilind et al. 2006 129 9 Estatistica - facilidade de acesso a tiulos de longo praz
- Contagio
Jorion & Gaiyan 2009 119 1 Estatistica Clientes grande; tendelm. a sofrer os efeﬂc,as.da crise mais tarde
- RCC fator de risco adicional para o contagio
Zhou 2001 108 6 Estatistica Correlag?,ao Fie default entre. mais de uma ~empresa o
- nos primeiros anos, o efeito da comelacdo na PD & baixa
Alter e Yves 2012 o8 12 Eonometria Interdependéncia de default entre bancos e paises europeus

- bancos afetam o risco soberano

Relagéo de risco entre bancos e seguradoras em mercados
Allen e Carletti 2006 95 7 Econometria  |diversificados

- risco individual aumenta probabilidade de contagio e crises
Conectado demais para falir

- empresas dominantes em centralidade e conectividade
sdo osmais importantes

- o risco d empresas é subestimado

Markose et al. 2012 80 10 Teoria de Redes

O primeiro cluster, dominado pelos trabalhos de Pesaran et al. [33], Cetoreli e Gambera
[34] e Poon et al. [35], esta centrado na pesquisa de relagdes de interdependéncia entre riscos. Em
2004, Pesaran et al. [33] desenvolveram um modelo capaz de estimar os efeitos gerados na
economia global em razdo de alteragcGes em variaveis macroeconémicas regionais. O modelo foi
utilizado para avaliar os efeitos sobre a carteira de crédito de um banco sob varios cendrios de

risco global.

O segundo cluster destaca o trabalho de Alter e Schueler [36], que investigaram em 2012,
a interdependéncia do risco de inadimpléncia dos paises da zona do euro e seus bancos
domeésticos. Foi possivel verificar que quando ha maior pedidos de resgate aos bancos, a alteragdo
de seus balancos também influencia no risco soberano, trazendo maior probabilidade de
inadimpléncia ao pais. Com isso, ficou evidenciado que em periodos de contagio, 0 risco atinge

0S governos por meio da piora de risco dos CDS soberanos.

No terceiro cluster, Upper e Worms [37] estudaram em 2014 o efeito do risco de contagio
que ocorre em virtude de empréstimos interbancérios. Foi demonstrado que o default de um banco
pode afetar outro banco néo relacionado diretamente ao choque que levou o primeiro banco ao
default. Para este estudo, foram modeladas as rela¢des bilaterais entre bancos alemées por meio
de dados de balango. Ficou evidenciado que a auséncia de mecanismos de mitigacdo adequados

pode elevar o risco de contagio.
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2.3.5. Paises e linhas de pesquisa

A Figura 6 apresenta os paises de onde provém os trabalhos mais citados.

%, vosviewer

Figura 6: Paises com maior nimero de citagdes (Fonte Prdpria)

Percebe-se na Figura 6, trés nucleos principais, formados por Estados Unidos, China e
Inglaterra. Outros clusters aparecem de forma menos significativa, dentre eles o Brasil, mais

préximo do cluster formado pela China.

E natural que a China e os Estados Unidos sejam os paises mais citados, ja que s&o
também os que mais publicaram, com 60 e 57 documentos, respectivamente. O Brasil figura na

lista com apenas 3 trabalhos.

Dentre eles, o trabalho mais citado, com 36 citagdes, é o de Tabak et al. [38], realizado
em 2011. O estudo demonstra os efeitos da concentracéo de crédito no risco e retorno de bancos
brasileiros. Foi empregado um modelo utilizando dados em painel com informagdes mensais
segmentadas por bancos e setor econémico. Os resultados indicam que, no nivel setorial, a maior
concentragdo implica em maior retorno e menor risco. 1sso se deve, em parte, ao fato de que ao
se concentrarem em algum segmento, 0s bancos também podem aprimorar sua expertise para
aquele tipo de negdcio, contribuindo para o melhor entendimento e gestdo dos riscos. Por outro
lado, o estudo ndo focou no risco de concentracdo dentro de cada setor, podendo haver
concentracdes tanto de risco quanto de retorno, quando o resultado depende de um grupo pequeno

de clientes grandes.
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2.4. Detalhamento, modelo integrador e validacao

por evidéncias

A terceira etapa do método TEMAC, consiste em analisar as principais contribui¢Ges e
abordagens presentes na base consolidada, por meio de Co-citagdo e Coupling.

De acordo com Melo e Rocha [31], na co-citacao, tem-se uma perspectiva das abordagens
mais utilizadas por meio da analise de trabalhos que tém literaturas-base semelhantes [31]. Por
meio do coupling, é possivel inferir as principais fontes de pesquisa, isto é, os trabalhos que nado

podem faltar na revisdo sistematica.
2.4.1. Co-citacao

O gréfico de calor, Fig. 7, apresenta as principais abordagens de pesquisa. Os ndcleos sdo

formados por meio de citagdo conjunta dos trabalhos ao logo dos anos.

- :mpuﬁm

furfre ch, 2003, marey cred
Jarrow ra, 1998, financ, vs0

black 1876, frar. 31,

10 200 v i

" black?, 1973, polk econ. v

Figura 7: Trabalhos mais citados pelo método de co-cita¢do (Fonte Propria)

Percebe-se a existéncia de trés clusters com varios nicleos, o que pode indicar abordagens
de pesquisa diferentes. O menor cluster esta centrado no trabalho de Forbes e Rigobon [39], que
trata do risco de contagio, elucidando a interdependéncia existente entre a volatilidade dos

mercados em diferentes paises.

O principal cluster possui grande relevancia no trabalho de Merton [40], de 1974, que
expandiu a aplicacdo do trabalho desenvolvido por Black e Scholes [41] no ano anterior, para
precificacdo no mercado de opcGes para o contexto da precificacio dos passivos corporativos em
geral. Embora ainda ndo houvesse preocupacdo explicita com o risco de concentracdo, seus
trabalhos serviram de base para outras pesquisas, que aprofundaram conceitos relacionados

principalmente & otimizacao dos portfolios e a busca por maior retorno com menor volatilidade.
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Ainda neste mesmo cluster, o trabalho de Jarrow e Yu [42] se destaca. Trata-se de uma
abordagem realizada em 1995 para incluir nos modelos de mensuracdo de perdas existentes a
época, o0 risco de crédito da contraparte. O modelo permitiu melhor precificar derivativos de
credito, que tém por principal fator de risco o descumprimento do tomador. Em termos de
abordagem, este trabalho pode ser visto como um inicio da tratativa sobre as interdependéncias

entre defaults de diferentes contrapartes.

Davis [43], em 2001, apresentou um modelo parametrizavel e parcimonioso de risco de
contégio, para mensurar o risco de concentracdo em portfélios de grandes exposicOes de valores
mobiliéarios. Gieseck e Weber [44], em 2004, apresentaram uma abordagem parecida com a de
Davis, porém aprimorada. Seu modelo € capaz de mensurar a perda agregada de crédito em
portfélios grandes, com operagdes contratadas por empresas sujeitas tanto ao risco de default,
causado por correlagbes com o mercado, quanto ao risco de contagio. O modelo leva em
consideracdo as interagdes locais que afetam o risco do portfélio de crédito e podem gerar

variag0es significativas nas perdas.

Ainda no mesmo cluster, esta o trabalho de Gordy [45], de 2003, que evidencia o fato do
modelo regulatério para calculo de capital para cobertura do risco de crédito, proposto pelo comité
de Basileia, ndo levar em consideracéo o efeito da possibilidade de auséncia de granularidade nos
reais portfolios das instituicGes. Assim, ao violar a premissa de portfélio infinitamente granular,
0 modelo poderia subestimar o capital necessario para cobertura das perdas. Gordy propés um
modelo para mensurar o que ele chamou de add-on de capital para 0s casos em que a

granularidade ideal do portfdlio ndo fosse observada.

No segundo maior cluster, tem-se como relevantes os trabalhos de Allen e Gale [46] e
Allen e Carletti [47], desenvolvidos nos anos de 2000 e 2006, respectivamente. Ambos tratam
dos efeitos do risco de contadgio com impactos na liquidez das institui¢des e nos mercados de

forma generalizada, inclusive com transferéncia dos riscos entre o setor financeiro e securitario.

Na outra metade deste cluster, se destacam os trabalhos de Freixas et al. [48], de 2000,
Furfine [49], de 2003 e Gai e Kapadia [50], de 2010, todos tratando do risco de contéagio
proveniente das inter-relagces entre bancos no sistema financeiro. Destaque para o trabalho de
Gai e Kapadia, que apresenta uma abordagem utilizando a teoria de redes para mapear os efeitos
de movimentagdes na rede interbancaria que possam impactar no risco de contagio e,

consequente, gerar problemas de liquidez do sistema econémico.
2.4.2. Coupling

O mapa de calor, Fig. 8, apresenta uma visdo do acoplamento dos principais trabalhos

presentes nas referéncias das publicacGes identificadas na base consolidada, utilizada nesta
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pesquisa. Em outras palavras, demonstra quais sdo os fronts de pesquisa para 0s assuntos

abordados nas diversas linhas.

alter (201

zhou (2001) markose (2012)

lacley (2043}

duffie (2005) 8 2 -
\ N 1 - - .
bassamboo (2008). J 4)
: \ giesecke (2004)
. allen (2006)
lando (2010) \ Jjorion (2009)

Figura 8: Analise de coupling de referéncias (Fonte Prdpria)

A anélise de coupling demonstra a existéncia de dois fronts principais. Um centrado nos
trabalhos de Pesaran et al. [33], Diebold e Yilmaz [51], Poon et al. [35] e Zhou [52], e outro, nos
trabalhos de Upper e Worms [37], Jorion e Zhang [53] e Allen e Carletti [47].

Zhou [52] apresenta em 2001, um modelo analitico para a mensuragdo das correlagdes de
default e seus efeitos sobre a ocorréncia de descumprimentos maltiplos. Em 2004, Pesaran et al.
[33] propdem um modelo para mensurar as interdependéncias regionais e internacionais por meio
da utilizacdo de fatores macroecondémicos diversos. Eles investigam ainda o grau de
interdependéncia regional, por meio de um modelo de impulso-resposta, onde os efeitos dos
choques nas variaveis de um determinado pais possuem impactos sistémicos nos demais paises
considerados. No mesmo ano, Poon et al. [35] apresentam um framework para modelagem da
distribuicdo de perdas conjunta, com base na teoria dos valores extremos, utilizando analise
multivariada. Propdem também um método para mensuracdo dos impactos de riscos sistémicos e
crises, bem como a sua utilizagdo para selecdo de portfolios e gerenciamento de carteiras de
crédito. Diebold e Yilmaz [51], por sua vez, calculam em 2014, o nivel de conex&o entre empresas

financeiras e as variagdes nos pre¢os diarios de suas a¢les, por meio da teoria de redes.

Pode-se dizer que os principais trabalhos identificados neste primeiro cluster tém em
comum a proposi¢cdo de modelos com foco na mensuracdo dos impactos de riscos sistémicos,

efeitos do contagio e a identificacdo de interdependéncias entre fontes de risco.

No segundo cluster, Upper e Worms [37] apresentam em 2004, um estudo que simula 0s

riscos de contagio no sistema financeiro alemao, proveniente da quebra de institui¢des isoladas
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em razdo de riscos idiossincraticos. Seus resultados mostram que a quebra de uma Unica
instituicdo poderia levar a perdas de até 15% dos ativos totais do sistema financeiro daquele pais.
Segundo os autores, uma maneira de mitigar esse risco seria a criacdo de uma rede de seguranca
entre as institui¢bes, formada por garantias institucionais. Em 2006, Allen e Carletti [47] tratam
do risco de contagio, sob a Otica da transferéncia de risco entre bancos e seguradoras. Seus
resultados mostram que em situac6es de normalidade de liquidez, a transferéncia de risco aumenta
a diversificacdo dos portfolios de crédito, podendo gerar mais lucros. No entanto, na iminéncia
de uma crise de liquidez, ambos os setores, bancario e segurador, sdo afetados, possuindo grande
potencial de causar uma crise sistémica. Jorion e Zhang [53] apresentam, em 2009, uma anélise
dos efeitos do risco de crédito de contraparte no risco de contagio. Para eles, os modelos
tradicionais de mensuracdo do risco de crédito acabam por negligenciar os efeitos do risco da
contraparte, o que pode aumentar significativamente os riscos de contagio.

Embora separados em razdo da forma como os trabalhos séo acoplados, ambos os clusters
materializam os efeitos do risco de concentragdo no risco de contagio. Ao que tudo indica, existe
uma grande preocupacdo de que eventos que & primeira vista possam ser interpretados como
isolados, na verdade possam levar a um efeito domind, cujos impactos negativos resultem em

uma crise sistémica.

Diante disso, 0 objetivo geral deste trabalho de pesquisa torna-se ainda mais relevante,
pois ndo foram identificados estudos tratando especificamente do risco de concentracdo de crédito

nos portfélios de pessoas fisicas.

Nos trabalhos que tratam de risco de concentragdo de crédito individual [54][55][56][57],
a abordagem esta centrada em clientes empresariais. 1sso se deve ao fato de que o foco, em geral,
esta no volume de empréstimos. No entanto, pode haver diversos grupos de pessoas fisicas com
valores de exposi¢do pequenos, mas que juntas, compartilham um mesmo fator de risco. Dessa
forma, na ocorréncia de um evento que afete negativamente este fator de risco, grande parte deste

grupo de clientes conectados pode ser afetado.

2.5. Determinacdo da Abordagem Teorica da

Pesquisa

Tendo em vista 0s objetivos desse trabalho estarem relacionados a aplicacdo da Teoria de
Redes para a solucdo do problema de pesquisa, foi realizado um filtro dentre os artigos
encontrados, tendo por base o termo “network”. Inicialmente, foram identificados 43 trabalhos.
Apos analise individualizada, percebeu-se que alguns deles apenas citavam a Teoria de Redes,

sem aplica-la de fato. Assim, apds selecionar apenas os trabalhos que atendem aos objetivos desta
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pesquisa, restaram 27 artigos. A Figura 9 apresenta, em resumo, as etapas percorridas até este

resultado.

Revisdo do Estado da Arte Determinagdo da Abordagem Tedrica

Resultado da Pesquisa
308

Areade
Pesquisa

N3o corre\atas

Correlatas
¥
Mantidos
276

Artigos,
proceedings
papers e
reviews

Areas
Web Of Science

Mantidos
270

Tipo de
Documento

Correlatas Mantidos
»] L
264

Utiliza Teoria
de Redes

El) | Referéncias
N 27

Outros N3o correlatas Nio
Excluidos Excluidos N&o utilizados
6 6 237

Figura 9:Etapas para a Revisdo da Literatura

O Gréfico 4, apresenta, para os artigos selecionados para a abordagem tedrica utilizando
Teoria de Redes, a relacéo dos autores por ano de publicagdo, tendo por tamanho o ndmero de
citagdes dos respectivos trabalhos. Embora o nimero de publica¢des tenha tido um salto em 2018,

as publicacGes mais recentes sdo, naturalmente, menos citadas.

siang
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sfang
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. Chen | Benedikisdorair nen Wang

Barro | Markose Kaushik Sachs Paltaiidis Getmansky Sun Giudicl Chen
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Grafico 4: Autor e nimero de citages por ano (Fonte Propria)

Apos a crise financeira de 2008, muitos estudos surgiram, utilizando a Teoria de Redes,
com o objetivo de melhorar a compreensdo sobre os fatores que teriam levado a sua origem. A

interdependéncia entre os agentes financeiros passou a ser representada de diferentes formas.

Em 2010, Barro e Basso [58] apresentaram um modelo para avaliar os efeitos do risco de

contagio sobre uma carteira de empréstimos bancarios. Para isso, 0 risco de crédito das
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contrapartes, formado por uma rede de empresas conectadas em funcdo de suas relagdes
comerciais e regido geogréaficas, foi considerado. Por meio da simulacdo de alteragGes nas

condicBes de variaveis macroeconémicas especificas, os efeitos do contagio foram mensurados.

Para se prevenir de situacOes de crise, um dos mecanismos de protecdo mais utilizados
pela industria financeira para mitigar o risco de crédito sdo os Credit Default Swap (CDS), uma
espécie de seguro bastante difundida nos paises desenvolvidos. Em 2012, Markose et al. [59],
investigaram a rede de CDS do mercado financeiro americano anterior a crise de 2007-2008. Seus
resultados mostraram que a presenca de empresas muito grandes no mercado de seguros e
resseguros resultou em concentracao de risco, elevando os efeitos do contagio e contribuindo para
a crise sisttmica mundial. Kaushik e Battiston [60], em 2013 estenderam o estudo da rede de
CDS, incluindo empresas dos EUA e da Europa. Em seu trabalho, foram modeladas as
probabilidades de pares de default entre empresas que pertencem a uma mesma rede. Dessa forma,
foi demonstrado o poder de propagacédo do risco em redes com empresas altamente conectadas.

Ainda focado na crise financeira do inicio do século, Diebold e Yilmaz [51]
desenvolveram em 2014 um importante trabalho, em que apresentam uma série de medidas de
centralidade de rede, construidas a partir da decomposi¢do da variancia dos ativos de diversas
empresas. O modelo foi aplicado para rastrear a conexao de institui¢des financeiras com base na
volatilidade diéria do valor de suas a¢des, demonstrando os efeitos pré-crise de 2008. Em 2015,
Paltalidis et al. [61] estudaram a propagacdo do risco sistémico e do contagio financeiro no
sistema bancario europeu, por meio do método de Méaxima Entropia. O estudo apresentou uma
rede dindmica, com impulsos provenientes de variagdes nos mercados interbancarios, volatilidade
no preco dos ativos e piora do risco soberano dos paises que compdem a rede. Com piora nesses
indicadores, 0 modelo demonstrou a propagacdo da inadimpléncia e seus efeitos em cadeia,

levando ao risco sistémico, com maior alcance nos paises do sul europeus.

Com enfoque um pouco diferente, mas ainda interessado nos fatores que levam as crises
financeiras, Chen e Li [62], desenvolveram em 2016, uma rede que mede a propensdo ao contagio
em funcdo do aumento da aversao ao risco, causada pelo sentimento de crise dos participantes da
rede, representados pelos nés. Ao aplicar vérias simulagdes numéricas, 0s autores conseguiram
demonstrar que a propagacédo do contagio diminui drasticamente com base no poder de resistir ao
risco dos nés da rede. Por outro lado, 0 aumento da aversdo ao risco aumentou 0 agrupamento

médio dos nds, o que pode configurar concentragdo de risco.

A topologia da rede interbancaria é estuda por Sun e Chan-Lau [63] em 2017. Seu estudo,
aplicado a paises emergentes, demonstra que a rede interbancéria se assemelha a uma rede
mundial altamente agrupada, exibindo um padrdo de comportamento de cauda pesada (grande

perda com baixa probabilidade). O tamanho dos bancos se aproxima de uma distribuicdo de
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Pareto, com alta correlacdo com a centralidade da rede. Além disso, € constatado, por meio de um
estudo da topologia das redes, que a exposi¢ao ao risco de liquidez tem maior potencial de levar

o0 sistema financeiro ao contagio do que o risco de crédito de contraparte.

Em 2018 Giudici e Parisi [64], apresentam um modelo de rede para avaliar o risco de
contégio relativo aos CDS, ponderando os efeitos entre diferentes paises. Seu estudo utiliza uma
rede construida por meio de matriz de correlacdes. E demonstrado que paises centrais atuam como
compradores de risco, ja que o contdgio acaba por aumentar o preco de seus CDS. Os paises
emergentes, por outro lado, atuam como exportadores de risco, pois 0s efeitos do risco
idiossincratico sdo maiores. Por fim, a varidvel de contagio derivada do estudo é proposta como
uma nova medida de centralidade. No mesmo ano, Chen et al. [65] apresentam uma rede
financeira que incorpora fatores comportamentais dos investidores que possam induzir ao
contégio. Sao simuladas situacdes em que ruidos de mercado geram oscilagdes nos riscos, em
virtude da inseguranca de investidores em relacio ao cenario alterar seu apetite a risco. E avaliada
também a efetividade de agdes regulatérias como mecanismo de mitigagcdo da propagacéo do

contagio sobre a rede.

Petrone e Latora [66], ainda em 2018, apresentaram um estudo para avaliar a propenséo
ao risco sistémico em uma rede formada por bancos sistemicamente importantes na Europa. Para
isso, a Probabilidade de Default (PD) dos bancos foi mensurada, levando em consideragéo os
efeitos do risco de contagio presentes na rede modelada. Foi demonstrado que bancos expostos a
contrapartes com dificuldades em periodos de contagio tem piora significativa em sua PD. No
entanto, quanto menor a conexdo do banco na rede, maior o risco de perda. Essa conclusdo
contradiz o entendimento regulatério, que aposta na diversificagdo como fator de mitigacao de
risco. Anagnostou et al. [67] apresentaram um estudo com objetivo semelhante: incorporar aos
modelos de risco de crédito o risco de contagio, por meio da Teoria de Redes. Para isso, sao
consideradas situacOes de propagacao do risco na rede, em cenarios de estresse. As métricas de
centralidade oriundas desse processo sdo utilizadas, para quantificar o impacto sobre a cauda da

distribuicdo de perdas.

Em 2019, Wang e Chen [68] estenderam o estudo realizado por Chen et al. [65] no ano
anterior, focado na modelagem do risco de crédito de contraparte por meio da Teoria de Redes,
incorporando fatores comportamentais. Foi verificada a influéncia da divulgacdo de informacdes
de mercado no comportamento do investidor e consequente efeito sobre o contagio. Chen et al.
[69], por sua vez, analisaram uma rede de contrapartes para verificar a efetividade de mecanismos
regulatorios na iminéncia de contagio, e também consideraram fatores comportamentais na
propagacao dos riscos sobre a rede. Peltonen et al [70] volta o foco para a rede interbancaria,

modelando uma rede entre paises europeus, incluindo também setores ndo financeiros, mas que

23



estdo relacionados a atividade bancéria. Seus resultados mostram que quanto mais central a

posicdo do banco na rede, maior sua propensdo ao risco. Para monitorar este risco, sdo

apresentadas medidas de interconectividade derivadas do estudo. Por fim, Bosma et al. [71]

estudam a importancia das conexdes como medida de protecdo aos bancos em periodos de crise.

Reforcando o resultado do estudo de Peltonen et al. [70], Bosma et al. [71] demonstra que as

instituicbes que eram mais centrais na rede antes da crise de 2008, foram as primeiras as serem

socorridas. Possivelmente, ja havia o entendimento sobre a relevancia sistémica desses bancos,

podendo haver efeitos ainda mais danosos em caso de faléncia. Assim, se por um lado a posicao

central na rede demonstra 0s bancos com maior risco, por outro, demonstra também as instituicdes

com maior propensdo a serem socorridas pelos pares ou por medidas regulatérias em cenarios de

crise. O Quadro 2 resume os artigos com aplicacdo da Teoria de Redes que foram selecionados.

Quadro 2: Principais trabalhos selecionados como referéncia (Fonte Prépria)

Titulo

Principal aspecto de

contribui¢ao para a

Large exposure estimation through automatic

pesquisa

the Tangible Interconnectedness

; . e . 2016 | Benediktsdottir
business group identification
Clusterizagdo em redes
An Evolving Network Model of Credit Risk
Contagion in The Financial Market 2016 | Chen
— . Exposicdo individual ao
A Network Model of Credit Risk Contagion 2012 | Chen . -
risco de contagio
Incorporat!ng Contagion in Portfolio Credit Risk 2018 | Anagnostou
Models Using Network Theory L
Interdependéncia da
- ted - N Probabilidade de Default
.n erconn.ec .e ness as a source of uncertainty | .o T
in systemic risk
'Too interconnected to fail' financial network Medidas de concentracio
of US CDS market: Topological fragility and 2012 | Markose ¢
L em redes
systemic risk
Interconrft.actedne.ss of the banking sector as a 2019 | Peltonen Medldfas de prevencgao de
vulnerability to crises risco em redes
Spatial Interaction Model of Credit Risk 2015 | Chen Medidas de proximidade
Contagion in the CRT Market em redes
Credit Default Swaps Drawup Networks: Too 2013 | Kaushik
Interconnected to Be Stable?
On the network topology of variance
decompositions: Measuring the connectedness | 2014 | Diebold Novas medidas de
of financial firms centralidade
Systemic Risk on Trade Credit Systems: with 5018 | Lee
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Quadro 2: Principais trabalhos selecionados como referéncia (Fonte Prépria)

(continuacéo)

Principal aspecto de

contribui¢do para a
pesquisa

A dynamic approach merging network theory

Novas medidas de

and credit risk techniques to assess systemic 2018 | Petrone centralidade e uso da
risk in financial networks Probabilidade de Default
CoRisk: Credit Risk Contagion with Correlation s ~
! e glonwi ! 2018 | Giudici Rede de Correlagbes
Network Models
Credit contagion in a network of firms with 2010 | Barro Rede de portfdlio de
spatial interaction empréstimos empresariais
Completeness, interconnectedness and
distributi f interbank -
istribu |or'1 of inter a.n exposureia 2014 | Sachs
parameterized analysis of the stability of
financial networks Risco de concentragdo e
ntagi
Interconnectedness in the CDS Market 2016 | Getmansky contagio
Uncertainty in an Interconnected Financial .
. 2016 | Li
System, Contagion, and Market Freezes
Transrmsspn channels of sy.steml'c risk and 2015 | Paltalidis
contagion in the European financial network
Credit Risk Contagion in an Evolving Network
Model Integrating Spillover Effects and 2018 | Chen
Behavioral Interventions
Credit risk contagi li ith senti t . . -
redi rls contagion coupling with sentimen 2018 | Jiang Risco de contégio
contagion
Credit Risk Contagion Based on As tri .
. g. . RS 2018 | Jiang
Information Association
T i . .
oo Con.nected to Fail? Inferring Network Ties 2019 | Bosma
From Price Co-Movements
Contagion model on counterparty credit risk in
the CRT mal."ket by con5|der|ng the 2019 | Chen Risco de crédito da
heterogeneity of counterparties and contraparte
preferential-random mixing attachment
Stressed to the core: Counterparty
concentrations and systemic losses in CDS 2018 | Cetina Teste de Estresse
markets
Financial networks and interconnectedness in
. 2017 |Sun
an advanced emerging market economy
Topologia de rede
Investor behavior, information FjlsFIosure ‘ 2019 | Wang
strategy and counterparty credit risk contagion
Associated Credit Risk Contagion Between Topologia de rede e
Enterprises Based on the Imperfect 2015 | Li polog

Immunization Scenario

correlagdes
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Estes trabalhos apresentam caracteristicas com potencial de contribuigdo para o
atingimento dos objetivos desta pesquisa. Alguns, sob o enfoque teérico, podem melhorar o
entendimento dos métodos utilizados para construcdo das redes em diferentes contextos. Outros,
com enfoque mais préatico, podem auxiliar na definicdo da forma de aplicacdo das técnicas

estudadas sobre os dados a serem analisados.
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3. Referencial Tedrico

O referencial tedrico tem por objetivo elucidar algumas defini¢ces que serdo necessarias

durante a fase de apresentacdo dos resultados.
3.1. Gestdo de Riscos em Institui¢bes Financeiras

A gestdo de riscos pode ser entendida como a habilidade em identificar os riscos,
mensura-los, avaliar suas consequéncias e tomar acfes apropriadas para mitigar seus efeitos,
protegendo a instituicdo de perdas econémicas. Esta tarefa, no entanto, torna-se cada vez mais
dificil, devido ao aumento significativo, nos Gltimos anos, da complexidade dos riscos com 0s
quais as instituigdes financeiras precisam lidar [10]. O avanco de novas tecnologias e 0 uso do
mobile banking potencializaram os negdcios, mas também abriram brechas para novas formas de
ameagcas [10]. H& ainda o aparecimento de riscos emergentes, como o risco de reputacéo, risco
climético e o risco socioambiental [30]. Neste contexto, os bancos tém envidado esfor¢os para

aprimorar seus mecanismos de gestao de riscos.

O conjunto de riscos que afetam as instituigdes financeiras pode variar a depender do tipo
de instituicdo, da regido geografica de atuacdo ou até mesmo em razdo das caracteristicas

econdmicas locais.

O Quadro 3 sintetiza a descrigdo dos principais riscos, com base nas defini¢des de Inaki
etal. [72], BCBS [13] e Bacen [2]:

Quadro 3: Principais riscos em instituices financeiras (Fonte Propria)

Tipo de Risco ‘ Descrigao ‘
Possibilidade de perdas em decorréncia de exposi¢des
significativas a uma mesma contraparte ou conjunto de
Concentracédo contrapartes, que se relacionam por algum fator comum, como
regido geografica, moeda, tipo de garantia, atividade econémica
etc.

Possibilidade de que um risco de origem idiossincratica afete

Contagio . A
outros participantes do mercado, causando um efeito sistémico.

Possibilidade de perdas em decorréncia do ndo cumprimento pela
contraparte das condigGes negociais pactuadas, seja por
inadimpléncia ou reestruturagdes que gerem variagcoes
financeiras negativas para a instituicao.

Crédito

Possibilidade de perdas decorrentes do ndo cumprimento de
obrigacGes relativas a liquidacdo de operagbes que envolvam
fluxos bilaterais, incluindo a negociagdo de ativos financeiros ou
de derivativo.

Crédito da Contraparte

(continua)
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Quadro 3: Principais riscos em instituigdes financeiras (Fonte Prépria)
(continuagdo)
Tipo de Risco Descrigao

Caracterizado pelo ndo cumprimento de obrigag¢des financeiras
no vencimento, em virtude da incapacidade de converter um

Liquidez i . . . N
g ativo sem incorrer em perdas inaceitaveis, devido a falta de
compradores ou em razao de um mercado secundario ineficiente.
Possibilidade de perdas decorrentes de flutuagGes nos precos de
Mercado

mercado dos ativos detidos pela instituicdo.

Possibilidade de variagdes negativas no capital e nos resultados
da instituicdo financeira em decorréncia de movimentos adversos
das taxas de juros dos instrumentos classificados na carteira
bancaria.

Possibilidade de perdas em decorréncia de falha, deficiéncia ou
Operacional inadequacdo de sistemas, processos, pessoas ou eventos externos
a instituicdo.

Taxa de Juros do Banking Book

A gestdo desses riscos requer estrutura integrada, com capacidade de mensurar seus
impactos em todas as areas da instituicdo. Em 2017, o Banco Central do Brasil (Bacen) publicou
a Resolugdo do Conselho Monetério Nacional (CMN) 4.557 [2], que estabelece os requisitos

regulatérios minimos que devem ser observados para a efetiva gestao integrada dos riscos (GIR).

Conforme estabelecido na GIR [2], a estrutura de gestdo de riscos das instituicdes
financeiras deve comprovar sua capacidade, mediante o atendimento a uma série de requisitos,
para identificar, mensurar, avaliar, monitorar, reportar, controlar e mitigar 0s riscos a que estdo

expostas.

Adicionalmente, as instituicbes devem mensurar os riscos de forma prospectiva,
realizando estudos de impacto envolvendo a aplicacdo de testes de estresse, definicdo de planos

de contingéncia e recuperacao, entre outros [2].

O topico a seguir apresenta um maior detalhamento do risco de concentracdo de crédito,

objeto deste estudo.
3.2.  Risco de Concentracao de Credito

Dentre os diversos riscos que afetam o setor bancario, destaca-se o risco de crédito, que
se caracteriza pela possibilidade de perdas associadas ao hdo cumprimento, por parte do tomador,

das obrigacGes contratuais pactuadas [2].

Para fazer frente a esse risco, as instituicdes financeiras mensuram duas medidas
principais: perdas esperadas e perdas inesperadas [73]. Para cobrir as perdas esperadas (PE), sdo
constituidas provisdes de crédito, que sdo repassadas no preco das operagOes. Para cobrir as

perdas inesperadas, é realizada a alocag&o de capital, cuja fonte de recursos é o patrimonio liquido
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da instituicdo, proveniente dos acionistas. A soma desses valores, capital e provisdo, resulta no
Valor em Risco (VaR) da instituicdo para um dado momento, e serve de instrumento de gestdo
para uma série de processos e tomada de decisdo [74][75]. A Figura 9 apresenta um gréafico de

distribuicdo de perdas agregadas, sintetizando de forma visual 0s conceitos aqui apresentados.

Frequénica %

Perdas - $

Figura 10: Distribuicao de perdas agregadas (Fonte Prdpria)

Apos a crise de 2008, ficou evidenciado que os modelos tradicionais de mensuracao do
risco de crédito ndo foram suficientes para conter a propagacao do risco de forma sistémica. Em
certo ponto, isso se deu em razdo dos modelos de alocacdo de capital para risco de crédito
propostos pelos 6rgaos reguladores, em especial o Comité de Basileia, ndo capturarem o efeito da
concentragdo de risco [73], [76], [77].

Conforme j& definido, o risco de concentragdo de crédito refere-se a possibilidade de que
perdas elevadas, provenientes de uma Unica contraparte ou conjunto de contrapartes sujeitas a um

fator de risco comum, alterem negativamente o perfil de risco da institui¢do [11].

Geralmente, sua origem tem sido relacionada a dois tipos de diversificacdo imperfeita: a
primeira, relacionada ao risco idiossincratico de uma Unica contraparte altamente concentrada
(concentragdo por nome); a outra, relativa ao risco sistémico, envolvido na concentracdo dos
negocios com um determinado setor, que em situagdes de estresse, tenha potencial de propagar o
risco para os demais [12].

Diversos trabalhos prop6em modelos para mensuracdo do risco de concentracdo por
nome [78], [79], [80] e setorial [23],[81]-[84].

No entanto, conforme destacado no Capitulo 2, ndo foram identificados trabalhos
especificos que tratassem do risco de concentracdo em decorréncia das exposicdes existentes no
portfélio de Pessoas Fisicas (PF).

29



O segmento de crédito PF compreende diversos produtos, notadamente, financiamentos
(imobiliario, veiculo, demais bens), crédito pessoal e crédito rotativo (cheque especial e cartdo de
credito). Do ponto de vista do individuo, é improvavel gue sejam observadas concentracdes, ja
gue o volume individual de crédito ndo costuma ser relevante frente ao total de crédito da carteira.
No entanto, condicionadas as diversas relagdes existentes entre os individuos que compdem o

segmento PF, € altamente provavel que concentragcdes ocorram.

Desse modo, quando o papel do dado (de maneira individual) se torna importante na

pesquisa, € necessario dotar a analise de dados de maior dinamismo.

Weaver [85], afirma que antes de 1900 a ciéncia trabalhava questes de simplicidade,
envolvendo duas varidveis. Ja no século 20, a ciéncia desenvolveu ferramentas estatisticas que
levavam em conta grande ndmero de varidveis. Porém, atualmente a ciéncia compreendeu que
apenas inferéncias sobre o0s dados ndo sdo suficientes para resolver alguns problemas especificos.
Em algumas situacdes, as conexdes entre os dados (relacGes) sdo tdo importantes quanto sua

prépria natureza, podendo, inclusive, alterar suas caracteristicas originais.

Compreender o uso de ferramentas de pesquisa que garantam a avaliacdo do papel
dindmico do dado se faz necessario, e esta fluidez dos dados pode encontrar na Teoria de Redes,

uma solugdo satisfatoria.
3.3.  Teoria de Redes

A Teoria de Redes tem evoluido de forma vertiginosa nos Gltimos anos, se posicionando
como uma maneira dindmica de ver o mundo, cujo foco principal sdo as conexdes [86]. Sua
aplicacdo estd presente em diversas areas, como fisica, matematica, biologia, ciéncia da

computagdo e sociologia.

Redes dizem respeito a conectividade, as inter-relagdes presentes entre os componentes
de um sistema [87]. Os modelos tradicionais de mensuracao de risco costumam empregar grandes
esforgos buscando entender o comportamento do individuo, assumindo que o risco total é fungéo
da soma dos riscos individuais [51]. No entanto, ao reconhecer a conexdo entre 0s diversos
componentes de um sistema, percebe-se que o comportamento total é consequéncia da

interdependéncia entre eles [88].

A Teoria de Redes auxilia na evolucdo de premissas que ja ndo se ajustam ao mundo
atual, altamente conectado, como a suposic¢do de relacBes deterministicas ou lineares entre as
partes [51].

A complexidade e a ndo-linearidade s&o caracteristicas inerentes as redes [44]. Assim, a

analise de um grupo pequeno de individuos, 100, por exemplo, pode resultar em milhdes de
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diferentes conexdes entre eles. Portanto, € importante destacar que a utilizagéo de redes, assim
como diversas outras teorias, é apenas uma aproximacao da realidade, que se mostra tdo complexa

guanto mais se aprofunda em seu entendimento.

E foi nesse contexto, de buscar uma maneira de modelar de forma matematica a realidade

em uma visdo de redes, que surgiu a Teoria dos Grafos.
3.3.1. Teoria dos Grafos

A Teoria dos Grafos pode ser entendida como uma area da matematica que fornece uma
linguagem formal para tratar e quantificar aspectos relativos a modelagem de redes. Sua origem
data do século XVIII, quando o matematico Leonhard Euler a utilizou para resolver o problema
que ficou conhecido como as Sete Pontes de Konigsberg [89], representado na Fig. 10.

:‘
b d
— ckl ey
Figura 11: As Sete Pontes de Kénigsberg (Fonte: [89])

O problema consistia em tentar sair de uma das cidades, representadas pelas letras de a a
d, e retornar a0 mesmo ponto, sem passar duas vezes por uma mesma ponte. Euler representou as
cidades e as pontes por meio de grafos, demonstrando que era impossivel atingir este objetivo. A

partir disso, varias definicGes matematicas surgiram.
a(3)
b(3) d(5)

c(3)

Figura 12: Representag&o do problema das Sete Pontes de Kénigsberg por meio de grafos (Fonte: [89])

Uma rede € representada por um conjunto de nos e arestas, com 0s nds representando 0s
individuos da rede e as arestas as caracteristicas que os conecta [51]. Um exemplo seria uma rede
em que os nos representam clientes de um banco e as arestas as transferéncias de recursos entre
eles. Assim, sempre que um cliente transferir dinheiro para o outro, uma conexdo sera

estabelecida.

Desta forma, um grafo G consiste em um par de n6s V (vertices) e arestas E (edges),

representadas por
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G=(V,E)
Onde,
V={a,b,c, d}eE={ab,ac, ad}

O grafo G = (4,3) é representado na Fig. 12.

Figura 13: Representacédo do grafo G = (4,3) (Fonte: [51])

3.3.2. Tipos de Redes

Com o passar dos anos, diversos tipos de rede foram definidos. Em 1960 foi proposto um
modelo de redes aleatorias por Erdos e Rényi [90]. Neste modelo, as conexdes ocorrem de forma

aleatéria, assumindo um nimero semelhante de conexdes entre os nos [91].

Em 1998, Watts e Strogatz [92] desenvolveram um modelo denominado Small World, em
que assuem que uma rede pode se comportar tanto de forma aleatoria como nédo aleatéria, a
depender de um fator de aleatoriedade, que varia entre 0 e 1, representando a probabilidade de

conexdo entre 0s nos.

Em 2003, Barabasi e Bonabeau [91] demonstraram a néo-aleatoriedade das redes,
revelando que os n6s mais interligados tendem a representar uma minoria na rede, ja que ao
integrar uma rede, 0 novo no ira exercer um critério de preferéncia, normalmente vinculado ao n6

mais relevante [93].

Além disso, uma rede pode ser direcionada ou ndo [94]. Nas redes direcionadas, as
relagdes possuem um efeito causal, cujo inverso ndo é verdadeiro. Por exemplo, a relacdo entre
um banco e um cliente é direcionada quando a ligagdo entre eles € um empréstimo, pois o banco
empresta o dinheiro ao cliente, sendo necessario observar a rede desta perspectiva. Um exemplo
de uma rede n&o direcionada seria 0 caso de avaliar se duas pessoas sdo ou ndo parentes. Dizer

que a é parente de b ou o inverso, diz respeito a mesma relagao.

Assim, quando as ligagdes sdo direcionadas, as ligacbes que provém do nd sdo
denominadas ligagdes de saida, j& as ligacbes que chegam ao nd sdo chamadas de ligacOes de
entrada [94].
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3.3.3. Medidas de Centralidade

As medidas de centralidade buscam dar respostas as caracteristicas que definem o
comportamento de uma rede. As principais medidas séo:

a) Grau (degree): mede o numero de ligagdes de um nd, sendo representado pela
guantidade de arestas vizinhas do nd. Em redes direcionadas, corresponde a soma das

arestas de entrada com as arestas de saida.
b) Proximidade (closenness): mede o quanto um no é préximo dos demais.

c) Intermediacédo (betweenness): mede o quanto um grau encontra-se entre dois nds, ndo
necessariamente subjacentes. Em outras palavras, mede a importancia de um né na

tarefa de intermediar dois outros nés (uma ponte entre duas cidades, por exemplo).

Ao longo do tempo, diversas medidas de centralidade foram criadas, ligadas aos
diferentes contextos aos quais 0s estudos que as propuseram estavam focados. Dentre elas, pode-

se citar:

a) PageRank: proposto por Brin e Page [95] em 1999, utiliza algoritmo para atribuir um
peso de importancia aos nés, e posteriormente ranquea-los. Foi utilizado para ordenar
resultados de buscas do Google, considerando mais importantes as paginas mais

direcionadas por outros sites.

b) DebtRank: proposto por Battiston et al [96] em 2012, mede a fragdo do valor
econdmico total da rede que pode ser afetada em razdo do estresse ou da piora de
risco de um determinado nd. E expressa em valor e pode ser vista como uma medida
de classificacdo dos nds com potencial de causar risco sistémico em uma determinada

rede.

c) PDRank: proposto por Petrone e Latora [66] em 2018, mede a perda esperada para
um determinado né em consequéncia de varia¢es na estrutura da rede que levam a
uma diferenca na probabilidade de default inicial do respectivo nd. E expressa em

valor e pode ser utilizada para ranquear 0s n6s mais sujeitos ao risco sistémico.
3.3.4. Layout da Rede

Para visualizagdo dos dados em rede, uma série de algoritmos de distribuicdo foram
desenvolvidos ao longo do tempo [103]. A escolha do método mais adequado depende do tipo de
énfase que se quer dar a rede construida. A Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. apresenta a

perspectiva descrita no tutorial da ferramenta Gephi [104].
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e Divisdo

¢ OpenOrd

am  Complementariedade

¢ Frushterman-Reingold
e Yifan Hu
* ForceAtlas2

am Ranking

o Circular
¢ Radial Axix

e Separacdo Geografica

* Geolayout

Figura 14: Algoritmo de distribuicdo de rede por objetivo. (Fonte: Adaptado de [104])

Para o presente estudo, pretende-se enfatizar a complementariedade entre os dados, ou
seja, de que forma a interdependéncia entre eles pode impactar o todo. Baseado nisso, foi
construido o Quadro 6, com a descricdo das caracteristicas dos algoritmos que podem ser
utilizados para este objetivo.

Quadro 4: Descrigdo de algoritmos de distribuicdo de redes (Fonte: Adaptado de [104])

Algoritmo Descrigdo Caracteristicas Autor / Ano

- Direcionado pela forga de atragdo

E bastante rapido e Gtil em graficos muito ) L,
entre os nos + multinivel

grandes. Combina o modelo direcionado
Yifan Hu ela forga de atragdo com um algoritmo Yifan Hu / 2005
P . ¢ ¢ . g. - Suporta de 100 a 100.000 nés /
multinivel para reduzir a complexidade do

célculo. » X
- Ndo considera peso das arestas

Importante destacar que pode haver casos em que o0 uso de apenas um algoritmo de

distribuicdo ndo seja suficiente. Assim, o pesquisador deve testar, dentre os algoritmos que
atendem aos seus objetivos, qual deles melhor representa os dados, sendo possivel, ainda, a
utilizacdo de mais de um deles de forma simultanea.
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E quando se trata de simultaneidade em redes, a representacéo de redes em mais de uma

camada tem evoluido nos altimos anos, conforme aborda o topico a seguir.
3.3.5. Redes Multilayers

Conforme ja dito, mesmo com poucos nos, pode haver inimeras relagdes entre 0s
componentes de uma rede. No entanto, as redes simples representam apenas uma dessas relacdes,

podendo por vezes implicar em simplificacdes que comprometem os resultados da andlise [97].

Para analisar sistemas gue requerem um pouco mais de complexidade, um novo tipo de
representacdo se faz necessario [98]. Neste contexto, as redes denominadas multicamadas ou
multilayers, podem ser usadas para representar qualquer tipo de multiplicidade de conexéo entre

nos, incluindo diferencas temporais.

A Figura 15 representa uma rede multicamada. Neste exemplo, cada camada, a esquerda,
representa um tipo de caracteristica de conexdo (setor econémico, produto, probabilidade de
default, por exemplo) ou medida de tempo [96]. A direita, € apresentado um exemplo de relagdo

gue pode existir entre essas camadas [98].

ch c@ cod c@ 6
Figura 15: Representacgdo de redes multilayers (Fonte: [96])

Sua analise também se utiliza de medidas de centralidade, tal qual nas redes monolayers.
No entanto, a analise com a perspectiva multilayer difere da analise de suas camadas de forma

independente.

Mais detalhes podem ser obtidos em Domenico et al. [87], [98] e Boccaletti et al. [99],

que apresentam formulagdo matematica detalhada desse tipo de rede.

A sequir, seréd apresentado 0 método de pesquisa utilizado neste estudo.
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4, Metodo de Pesquisa

Segundo Wazlawick [100], o método de pesquisa consiste na sequéncia de passos
necessarios para demonstrar de que forma os objetivos do estudo serdo atingidos. Os tdpicos a

seguir descrevem as caracteristicas desta pesquisa e a forma de obtencéo dos resultados.
4.1.  Tipo de pesquisa

Dentre os tipos de pesquisa descritos por Wazlawick [101], esta pesquisa se enquadra no
tipo exploratéria, de natureza aplicada e abordagem quantitativa, empregando técnicas especificas
para a resolugdo de problemas observados no mundo real. Para a revisdo da literatura foi utilizada
a aplicacdo da Teoria do Enfoque Meta-Analitico Consolidado (TEMAC). Para a analise

guantitativa dos dados, foi utilizada a Teoria de Redes.
4.2. LLocal do estudo

Os dados fornecidos pela instituigdo financeira contam com informagdes da carteira de

crédito de clientes localizados no estado de Sergipe.

Segundo dados do IBGE [102], o estado de Sergipe, localizado na regido nordeste do
Brasil, ¢ 0 menor em extensao territorial, com apenas 0,26% da &rea total do pais.

O Censo de 2010 apontou uma populagdo de 2.068.017 habitantes, distribuida em 75
municipios, sendo a capital Aracaju, a mais populosa, com 571.149 habitantes. A populacéo é
maioritariamente rural, com 73,5% do total. Os estados da Bahia e Alagoas fazem fronteira com

o0 estado.

P
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4.3.  Objeto de estudo

O objeto de estudo € o portfdlio de operacdes de crédito de clientes do segmento Pessoa
Fisica de um banco brasileiro classificado no Segmento S1. De acordo com a Resolugédo 4.553/17,
se enguadram no Segmento S1 os bancos que apresentem porte igual ou superior a 10% do PIB

ou exercam atividade internacional relevante.
4.4.  Instrumento de coleta de dados

Os dados foram fornecidos pela instituicdo financeira, mediante solicitagcdo, por meio de
preenchimento de formulario com as informagbes necessérias para o estudo. Nao houve
necessidade de uso de instrumentos de coleta tradicionais, como questionarios ou aplicagdo de
pesquisas.

4.5. Procedimento de obtencédo dos dados

Os dados foram extraidos de sistemas legados corporativos, que compreendem
informagdes historicas e detalhados de diferentes fontes. Para consolidagdo dos dados, foram
escritos cadigos em linguagem SQL, com o ajuste apropriado para processamento no software
SAS, Statistical Analiysis Software.

4.6. Ferramentas de analise

A analise e tratamento dos dados foi realizada por meio do software SAS e do Microsoft

Excel. Ap6s tratamento, a modelagem das redes foi realizada por meio do software Gephi [103].
4.7.  Critérios de inclusdo e exclusao

De forma a atender aos objetivos da pesquisa, foi utilizado como critério de inclusdo os
clientes Pessoas Fisicas do estado de Sergipe que recebem salario pelo banco. Como critério de
exclusdo, foram considerados os clientes sem anélise de crédito vigente ou sem operacdes de

crédito com o banco.

A exclusdo dos clientes sem andlise de crédito se justifica pelo fato de néo ser possivel
avaliar medidas de risco necessérias para o desenvolvimento do trabalho. J& os clientes sem
operagOes de crédito ativas, ndo apresentam risco de crédito para o banco e, portanto, ndo fazem

parte do escopo deste trabalho.

37



4.8.  Descricao dos dados disponiveis

O estudo foi realizado com base nos dados referentes a junho de 2018.
4.8.1. Forma de disponibilizacdo dos dados

Os dados da amostra foram disponibilizados em quatro tabelas:

a) Clientes — contém informagdes sobre o cliente e suas operacdes de crédito com a

instituicdo, bem como variaveis idiossincraticas.

b) Ocupacdo — contém o codigo da ocupacdo principal e a respectiva descricdo do

codigo. E uma tabela de dominio.

c) Municipios — contém o cddigo, o nome e o valor do PIB dos municipios presentes na
base. E uma tabela de dominio.

d) Empregador — contém, para cada cliente, o cddigo do (s) empregador (es).

Para facilitar as andlises futuras, os nomes dos municipios e das ocupacbes foram
acrescentados a tabela Clientes. Os dados da tabela Empregador ndo foram incluidos pois
poderiam causar duplicagdes, ja que um cliente pode ter mais de um emprego cadastrado.

4.8.2. Descaracterizacao

Embora a propria instituicdo financeira ja houvesse realizado procedimento de
descaracterizacao dos dados originais, adicionalmente optou-se por ajustar 0 nome das variaveis
e atribuir valores aleatérios para o cddigo dos clientes. Com relacdo aos demais dados, como

valores e taxas, ndo foram realizadas alteraces.

Ndo foram verificadas inconsisténcias nos dados que pudessem comprometer 0s
resultados do estudo. Isso se deve, em parte, por terem sido extraidos de sistemas legados
corporativos da instituicdo, que contam com mecanismos robustos para garantir a validacéo e

integridade dos dados.
4.8.3. Descricao das variaveis

O Quadro 5 apresenta as varidveis disponibilizadas pela instituicdo financeira e sua

respectiva descricao.
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Quadro 5: Descrigdo das Variaveis (Fonte Propria)

Variavel Nome Descricdo
Numero sequencial que diferencia os clientes na
CD_CLIENTE Cadigo do cliente base de dados. Foi construido de forma aleatdria
para ndo comprometer o sigilo das informacdes.
CD_CIDADE Cédigo da Cidade rNGLSJin;gro que identifica o municipio que o cliente
TX_CIDADE Nome da Cidade Contém o nome do municipio
VL_PIB_CIDADE PIB da Cidade Contém o Valor do PIB da Cidade
CEP CEP CEP de residéncia do cliente
CD_OcCP Cadigo da Ocupagao Cddigo da Ocupacéo principal do cliente
TX_OCP Nome da Ocupagdo Nome da Ocupagdo principal do cliente
CD_GR_PRDT Cdbdigo do Grupo de Identifica 0 grupo em que o produto contratado se

Produtos

enquadra

CD_PRDT_TIPO

Caodigo do Produto e
subtipo de produto

Descreve o0 produto e o subtipo que pertence a uma
determinada categoria.

Numero sequencial que diferencia os clientes na

CD_CLIENTE Codigo do cliente base de dados. Foi construido de forma aleatéria
para ndo comprometer o sigilo das informacdes.

CD_CIDADE Cédigo da Cidade Ilr\(itsjir(le((:ro que identifica 0 municipio que o cliente

TX_CIDADE Nome da Cidade Contém o nome do municipio

VL _PIB_CIDADE PIB da Cidade Contém o Valor do PIB da Cidade

CEP CEP CEP de residéncia do cliente

CD_OCP Codigo da Ocupacédo Cabdigo da Ocupacdo principal do cliente

TX OCP Nome da Ocupacéo Nome da Ocupacéo principal do cliente

CD_GR_PRDT Caodigo do Grupo de Identifica o grupo em que o produto contratado se

Produtos

enguadra

CD_PRDT_TIPO

Codigo do Produto e
subtipo de produto

Descreve 0 produto e o subtipo que pertence a uma
determinada  categoria. Ex.:  Produto -
Financiamento Imobiliério; Subtipo — Minha Casa
Minha Vida

Perda Dado o Valor da taxa de perda em caso de descumprimento
LGD - L R X

Descumprimento (inadimpléncia) do cliente
PD Probabilidade de Valor da probabilidade de descumprimento do

Descumprimento

cliente

VL_TTL_ENDVD

Valor Total do
Endividamento do
Cliente

Valor total das operagdes de crédito que o cliente
possui com o banco

VL_SALDO Valor do Saldo Valor do saldo da operagéo
CD_EMPREGADOR el Identifica o (s) empregador (es) do cliente
Empregador
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4.8.4. Descricao dos dados

A amostra contém dados de 40.707 clientes, distribuidos entre os 75 municipios do estado
de Sergipe, conforme Tabelas 5 e 6:

Tabela 5: Dez cidades com mais clientes (Fonte Prdpria)

CIDADE NR_CLIENTES
ARACAJU 23.798
LAGARTO 1.871
NOSSA SENHORA DO SOCORRO 1.076
ESTANCIA 997
SIMAO DIAS 913
ITABAIANA 871
SAO CRISTOVAO 831
ITAPORANGA D'AJUDA 694
CARMOPOLIS 643
CAPELA 527

rl

Tabela 6: Dez cidades com menos clientes (Fonte Propria)

CIDADE NR_CLIENTES
SANTA ROSA DE LIMA 6
SAO FRANCISCO 7
FEIRA NOVA 9
GRACHO CARDOSO 9
AMPARO DE SAO FRANCISCO 10
CANHOBA 10
PEDRA MOLE 10
BREJO GRANDE 11
CUMBE 12
TELHA 12,

A capital, Aracaju, concentra 58,46% dos clientes de todo o estado. O desvio padrdo do

numero de clientes é 2.740. Ao desconsiderar a Capital no céalculo, esse nimero cai para 320.

Tabela 7: Dez principais ocupag¢des por nimero de clientes (Fonte Propria)

OCUPAGAO PRINCIPAL NR_CLIENTES
SERVIDOR PUBLICO FEDERAL 6747
INDUSTRIARIO 5577
SERVIDOR PUBLICO MUNICIPAL 4354
APOSENTADO OU PENSIONISTA 3110
AUXILIAR DE SERVICOS GERAIS 1813
SERVIDOR PUBLICO ESTADUAL 1535
PROFESSOR DE ENSINO FUNDAMENTAL E MEDIO 1209
AUXILIAR DE ESCRITORIO E ASSEMELHADOS 1131
SEGURANCA/VIGILANTE 1043
AGENTE ADMINISTRATIVO 850,

As dez ocupacdes apresentadas na Tabela 7 representam 67,2% do total de clientes

analisados. Outras 93 ocupacdes apresentaram menos de dez clientes.
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Tabela 8: Distribuicao do Saldo (Fonte Propria)

Total Médio Minimo Maximo 10 Maiores
865.514.070 21.262 74 1.872.180 8.724.028 |

O maior valor individual observado na base, Tabela 8, representa 0,22% do volume total
de empréstimos. A soma do saldo dos dez maiores clientes representa 1,01% do total. Esta anélise
reforca o problema desta pesquisa. Tendo por base o volume de empréstimos, a primeira vista ndo

se observa concentracdo de crédito.

Graéfico 5: Dispersdo da PD por Saldo (Fonte Propria)
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No Grafico 5, se observa volumes altos de empréstimos associados a probabilidades
muito baixas de inadimpléncia, o que seria o ideal do ponto de vista do risco. Por outro lado, ha
trés valores de saldo, proximos da probabilidade de 10% de inadimpléncia, que se diferem
significativamente dos demais. Como é improvavel que tenha sido concedido créditos tdo altos
para clientes com elevado risco, uma possibilidade é que o risco dos clientes tenha piorado apds

a concessao do crédito.

Grafico 6: Distribuicdo acumulada da PD (Fonte Propria)
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Do ponto de vista da carteira, nota-se no Gréfico 6 que a distribuicdo acumulada da PD
indica que a maior parte dos saldos esta associado a PDs menores que 20%. Importante destacar
gue um mesmo cliente pode possuir mais de uma PD, ja que ela est4 associada aos grupos de
produtos que ele possui. Portanto, um cliente com cinco grupos de produtos diferentes, teré cinco
valores de PD associados. Por isso, 0 nimero de PDs observadas é de 91.251 e ndo 40.707 (que

é 0 nimero de clientes).

4.9. Etapas da Pesquisa

Este estudo foi estruturado de forma a atingir seu objetivo geral, percorrendo os cinco

objetivos especificos destacados na Figura 16: Objetivos especificos :

Objetivo 1
Realizar L L
levantamento de Objetivo 2 Obijetivo 4 Objetivo 5
estudos Mapear, a partir de . Demonstrar a
. N . Relacionar as a
relacionados a dados de uma Objetivo 3 medidas de existéncia de
Gestdo de Riscos, instituicdo " contrapartes
: X A Descrever as centralidade de
Risco de financeira conectadas que

Concentragdo e

brasileira, as redes

caracteristicas das

rede a serem

possam levar ao

N redes mapeadas utilizadas na .
Teoria de Redes presentes no P B risco de
que possam ser portfélio de pessoas concentﬁa;ﬁes concentragdo de

aplicados ao fisicas crédito e contagio

contexto desta

pesquisa

o P / /// o P /
- - - - -

Figura 16: Objetivos especificos

Para atingimento do objetivo 1, foi realizada revisao da literatura por meio do TEMAC,
conforme descrito na Sec¢do 2. Para atingimento dos objetivos 2 a 5, foram percorridas as etapas

detalhadas na Figura 17:

( ) ( ) ( )

Evidenciacdo das
caracteristicas da rede a
partir das medidas de
centralidade

Coleta e tratamento dos
dados

Andlise quantitativa dos
dados

Calculo do indice de
Concentragao de Rede
(ICR)

Definigdo dos nés,
arestas e peso das
arestas

Calculo das medidas de
centralidade definidas

- J - J - J

s N s N e N
Defini¢do do algoritmo
de distribuicdo de rede a
ser aplicado, de acordo
com as caracteristicas
dos dados

Definicdo das medidas de
centralidade a serem
utilizadas

Ranqueamento dos
clientes mais
concentrados

Figura 17: Etapas para identificag&o do risco de concentraco de crédito na rede
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Apos a conclusdo dessas etapas, sera possivel obter uma viséo sistémica dos principais
aspectos do risco de concentracao no portfdlio de pessoas fisicas na instituicdo financeira objeto
de estudo. A partir disso, serd proposto indicador que auxilie na gestdo proativa deste risco e
contribua de forma efetiva para o processo de tomada de decisdo, atingindo assim o objetivo geral

deste estudo.
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5. Resultados e Analises

A seguir sdo descritos os resultados obtidos a partir da aplicacdo da Teoria de Redes aos

dados disponiveis.
5.1. Caracteristicas da Rede

Para a modelagem da rede, foi necessario utilizar uma amostra dos dados obtidos, em
virtude da incapacidade de processamento de todos os dados do estado de Sergipe, fornecido pela
instituicdo financeira. Nesse sentido, foram utilizados os dados da cidade de Lagarto, por ser a
segunda maior na base de dados em numero de clientes (1871) e terceira maior do estado de

Sergipe em populag&o.
A rede foi construida com as seguintes caracteristicas:

e Tipo: ndo direcionada
e NOs: clientes e empregadores
e Arestas: relagdo de emprego

e Peso das arestas: probabilidade de inadimpléncia (PD) do cliente condicionada a
PD do empregador?

5.2. Layout da Rede

Para visualizacdo dos dados em rede, o software Gephi [103] disponibiliza uma série de

algoritmos de distribuicéo.

Para a rede da cidade de Lagarto, pretende-se enfatizar a complementariedade entre 0s
dados. Dentre os algoritmos disponiveis, o mais adequado para este contexto, é o ForceAtlas2,
em especial pelo fato de considerar o peso das arestas. Por outro lado, a separagdo dos dados com
uma analogia as particulas de massa também ¢é interessante, pois evita a superposi¢ao dos nés,
melhorando a visualizacdo. Assim, optou-se por inicialmente aplicar o algoritmo ForceAtlas2 e

em seguida o Fruchterman-Reingold. A Figura 15 apresenta o resultado desta aplicacao.

2 Neste caso, assume-se que variacdes na PD do empregador geram varia¢bes nas PDs dos empregados.
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Figura 18: Rede com distribuicéo ForceAtlas2 combinada com Fruchterman-Reingold (Fonte Propria)

E possivel observar vérios nucleos, formados pelas empresas e seus funcionarios, e um
formato mais circular, determinado pelo espalhamento aplicado pelo algoritmo Fruchterman-
Reingold.

5.3. Tratamento da Rede

Tendo em vista a utilizagdo da probabilidade de inadimpléncia (PD) como peso das
arestas, foi aplicada uma escala de cores para evidenciar 0s grupos com maior risco, sendo 0%
sem risco e 100% risco total. Na Figura 16, vermelho indica PD mais proxima de 100%, azul,

probabilidade mais proxima de zero, e amarelo, PD em torno de 50%.

Figura 19: Cor da aresta por Probabilidade de Inadimpléncia (PD) (Fonte Prépria)
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A modularidade indica a presenca de comunidades, isto é, grupos que apresentam
caracteristicas semelhantes e, neste caso, sujeitas a fatores de risco comuns. E calculada com base
na maior proximidade entre 0s nos (closeness), representando maior dependéncia entre eles
comparado com outros nos vizinhos. Para identificar as possiveis comunidades na rede de
Lagarto, foi aplicada a coloracdo dos nds por modularidade. O resultado é apresentado na Figura

17, indicando a presenca de sete comunidades principais.

Figura 20: Modularidade por cor dos nés (Fonte Prépria)

Quanto mais relevante a comunidade, maior atencao se deve dar a ela, ja que isso indica
maior semelhanca entre os individuos que a comp®e, podendo caracterizar, para o objetivo deste
estudo, maior risco. Para destacar as comunidades mais relevantes em termos de quantidade de
conexdes, 0 tamanho dos nos foi calculado por meio da medida de centralidade PageRank, como
mostra a Figura 21.

Figura 21: Tamanho do n6 por PageRank (Fonte Propria)
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Por meio do algoritmo PageRank, a importancia do n6 é medida tanto pela quantidade
guanto pela qualidade das conexdes que possui. Isso significa que ndo necessariamente o né com
mais conexdes é o nd mais relevante. Por exemplo, se uma pessoa A se conecta a 100 pessoas e
a pessoa B se conecta a 10 pessoas, a primeira vista a pessoa A seria a mais importante. Porém,
se a pessoa B se conecta ao presidente da repUblica, seu PageRank sera maior. Para o contexto
desse trabalho, essa importdncia € considerada pelo peso do né via PD, e pelas conexdes

subjacentes, fora da comunidade.
5.4. Analise das caracteristicas da rede

Para analisar os n6s mais relevantes em busca de evidéncias de concentracdo de risco,
foram tabelados os valores de PageRank, Modularidade e o Grau Ponderado, que calcula o
nimero de conexdes ponderando pelo peso do né, neste caso a PD. A Tabela 9 mostra os
principais empregadores, incluindo o saldo total de crédito concedido aos clientes que sdo seus

funcionéarios, bem como o nivel de provisao para perdas alocado.

Tabela 9: Relevancia de né (Fonte Prdpria)

Empregador PageRank | Modularidade | Grau Ponderado | Grau Saldo Provisdo % Provisdo
CLI_526 6,37% 4 42 275 846.845 44.217 5,20%
CLI_772 4,48% 0 25 193 633.484 22.237 3,50%
CLI_642 3,79% 6 17 163 557.025 23.316 4,20%
CLI_522 3,12% 34 9 134 732.901 15.973 2,20%
CLI_814 2,95% 10 15 126 585.883 15.644 2,70%
CLI_106 2,87% 1 14 123 294914 18.411 6,20%
CLI_988 1,75% 9 12 74 123.774 9.293 7,50%
CLI_703 1,61% 7 10 68 489.569 18.899 3,90%
CLI_427 1,37% 3 6 58 294228 7.951 2,70%

Se a concentragdo fosse avaliada com foco nas empresas, 0s clientes apresentados na
Tabela 9 representariam 13,47% do saldo total de crédito de todas as empresas da cidade de
Lagarto, e 6,75% do total de provisfes. Analisando-se do ponto de vista das pessoas fisicas a eles
associadas, a relevancia muda de forma significativa: 31,97% do saldo total do portfélio, sendo

40,56% o correspondente ao total de provisoes.

Ao se analisar o resultado do PageRank em compara¢do com o Grau Ponderado, percebe-
se que n&o necessariamente o cliente mais conectado é o mais importante. E o caso do empregador
CLI1_522, que possui maior relevancia de PageRank em relagdo ao CLI_814, que apresenta grau
maior. O mesmo se observa do ponto de vista do total do endividamento. Ndo necessariamente o
empregador com maior PageRank ou Grau Ponderado é o que apresenta maior volume de saldo.
E o caso do empregador CLI_642, que embora mais relevante que o CLI_522 em termos de

PageRank, apresenta saldo inferior.
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A Modularidade € outro aspecto interessante. Nd8o ha uma relagdo direta entre a
importancia do n6 e o nimero de comunidades a ele associadas. Por outro lado, guanto maior o
numero de comunidades, maior a conexao dos nds dentro do cluster e menor a conexao entre 0s
demais clusters. Assim, o empregador CL1_722 apresenta um risco majoritariamente direcionado
para dentro do cluster, sem que a piora de risco de seus clientes afete de forma tdo direta as
comunidades adjacentes. Identificar esta caracteristica é desejavel, pois evidencia que um grupo
de clientes que se agrupam por uma dependéncia comum acabam por atuarem como um Unico

cliente grande, facilitando a identificacdo do risco de concentracao.
5.5. Analise de sensibilidade

Sabe-se que as métricas da rede de Lagarto sdo diretamente impactadas pelos valores das
PDs dos clientes. Isso porque o fato de as PDs serem utilizadas como peso das arestas gera um
impacto direto na importancia dos nés. Assim, os empregadores cujos clientes sejam mais

arriscados, terdo seus nés indicados com maior relevancia.

Uma forma de se analisar a sensibilidade da rede a variag¢des no risco de crédito é tracar
cenarios que condicionem as PDs dos clientes. Existem diversas técnicas capazes de realizar este
tipo de tarefa, porém, sua aplicacdo extrapola o objetivo deste estudo. Alguns exemplos podem
ser observados em [105][106][107][108].

Tendo em vista que o processo de transferéncia de risco ocorre de forma sistémica e
dindmica, pode se estabelecer a relacéo apresentada na Figura 22, que pressupde que as pioras de
risco ocorridas no setor econdmico ao qual uma empresa esteja inserida, impactam em sua piora
de risco, e esta, por consequéncia, impacta o risco de crédito dos clientes que sdo seus empregados

(Pessoa fisica).

Transferéncia de Risco

4
Impacta W
Cliente

Figura 22: Piora de risco de forma sistémica (Fonte: Prdpria)

Partindo-se do que se apresenta na Figura 22, pode-se estabelecer uma relacdo de causa
e efeito que busque capturar, ainda que de forma hipotética para fins desta simulacéo, o impacto

na PD de um cliente quando a PD da empresa para o qual trabalha, varia.

Assim, a PD de um determinado cliente i no tempo t+1 pode ser obtida da seguinte forma:
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PD;¢yq = minimo(PD;, * [1 + ( N

Onde,

i é 0 i-ésimo cliente

e é a i-ésima empresa

t é o periodo de analise
N é o total de clientes

PD;¢

i=1PDit

PDg¢

(2ot qy)),1)

M)

A Equacdo(1 distribui 0 aumento relativo da PD da empresa de forma proporcional a

participacdo da PD do empregado dentre os demais empregados. Essa distribuicdo linear ndo tem

por objetivo garantir os pressupostos macroecondmicos apresentados na Figura 22, pois isso se

distancia do contexto desse trabalho, mas tdo somente permitir uma simulagdo de impacto para

avaliagdo da sensibilidade da rede.

Supondo uma piora de 5% no valor da PD da empresa CLI_106, a Tabela 10 apresenta a

piora na PD dos clientes que sdo seus empregados.

Tabela 10: Piora na PD dos clientes em funcéo da piora da PD do empregador (Fonte Propria)

Cliente
A-01
A-02
A-03
A-04
A-05
A-06
A-07
A-08
A-09
A-10
A-11
A-12
A-13
A-14

PD,
0,74%
1,16%
1,38%
1,44%
1,44%

16,88%
0,74%
1,16%

16,88%
0,74%

17,48%

11,31%
1,16%
1,69%

PD.,
0,75%
1,18%
1,41%
1,47%
1,47%
20,91%
0,75%
1,18%
20,91%
0,75%
21,80%
13,12%
1,18%
1,73%

A%
1,10%
1,60%
2,00%
2,00%
2,00%
23,90%
1,10%
1,60%
23,90%
1,10%
24,70%
16,00%
1,60%
2,40%

Tendo por base os novos valores de PD dos clientes, as medidas de centralidade foram

recalculadas, e suas varia¢des em relacdo as medidas da rede original sdo mostradas na Tabela

11.
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Tabela 11: Variagdo das medidas de centralidade em funcdo da piora da PD dos clientes (Fonte Prdpria)

Empregador | PageRank | Modularidade | Grau Ponderado

CLI_526 1,04% 350,00% -0,01%
CLI_772 1,01% 0,00% 0,00%
CLI_642 0,99% 216,67% -0,05%
CLI_522 0,97% 329,41% -0,03%
CLI_814 0,68% -30,00% -0,09%
CLI_106 0,84% -100,00% -0,01%
CLI_988 0,35% -33,33% -0,03%
CLI_703 0,30% -42,86% -0,08%
CLI_427 0,41% -33,33% -0,55%

Embora a piora da PD tenha sido aplicada apenas aos clientes empregados da empresa
CLI_106, percebe-se que as medidas de centralidade de toda a rede foram impactadas. No
PageRank, a variacdo foi pouco significativa (méximo de 1,04%), enquanto na modularidade se
observa variacBes que chegam a 350%. A Tabela 12 detalha a variacdo da modularidade por

empregador.

Tabela 12: Variagdo da modularidade em funcdo da piora da PD dos clientes (Fonte Propria)

Empregador Original Simulada

CLl_526 4 18
cL_772 0 20
CLI_642 6 19
CLl_522 34 146
CLI_814 10 7
CLI_106 1 0
CLI_988 9 6
CLI_703 7 4
CLI_427 3 2

O cliente CLI 722, que antes apresentava modularidade 0, passou a contar com
modularidade igual a 20, o que indica uma maior conexao de seus nés com outras comunidades
vizinhas. Em relagdo a rede anterior, isso significa que a piora das PDs dos clientes associados a
empresa CLI_106 impactou fortemente os clientes que trabalham para a empresa CLI_722,

elevando sua exposi¢ao ao risco.
5.6. Indicador do nivel de concentracao de risco

Um dos indicadores mais utilizados para mensurar o risco de concentracio ¢ o indice de
Herfindahl-Hirschman ou HHi [78][109][110]. Por meio do seu célculo, determina-se a
participacdo de um determinado agente em relacdo aos demais agentes de mercado. Em se
tratando de risco de crédito, por exemplo, o HHi € calculado tendo por base o volume total de

empréstimos de um cliente em relacéo a carteira. A formula de calculo do HHi é:
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t (Saldo;)?

HHi;j = Y o=
"7 L3 (Saldoy)?
i=

2
Onde,
i é 0 i-ésimo cliente

O Departamento de Justica e Comissdo Federal de Comércio Americano® definiu niveis
de HHi que sdo utilizados para avaliacdo do nivel de concentracdo de mercado:
HHi < 0,01 Diversificado
0,01 <HHi < 0,15 Né&o concentrado
0,15 <HHi < 0,25 Concentragdo Moderada
HHi > 0,25 Altamente Concentrado
Embora a medida de PageRank seja bastante Util no sentido de indicar os nés mais
relevantes em termos de conexdfes na rede, ponderando inclusive sua capacidade de impactar e
ser impactado por outros nos, para o contexto do risco de concentracdo esta medida se mostra
insuficiente. Isso porque, conforme demonstrado no item 5.4, o fato de um n6 apresentar o maior
PageRank ndo necessariamente o leva a ser 0 nd que ird apresentar o maior impacto em termos
econdmicos.

Diante disso, de forma a considerar uma relagdo entre as métricas que seja capaz de
auxiliar na identificagdo de clientes que aumentem o risco de concentracdo no portfolio de forma
material, isto é, com capacidade de apresentar volatilidade relevante no risco de crédito,
estabeleceu-se uma nova métrica para medir o nivel de concentracéo da rede, denominado indice

de Concentragdo de Rede ou ICR, conforme apresentado na Formula 3.

J (PageRanky = ¥ | Saldo,)?

ICRpf = ©)
PE EZlZ(PageRankE * yM  Saldo,)?
Onde,
E refere-se ao i-ésimo empregador
e referente ao i-ésimo empregado
N é 0 nimero total de empregadores
M é 0 nimero de empregados

A combinacdo entre Saldo e PageRank apresentado no ICR, produz o efeito desejavel
para fins de andlise. A partir deste calculo, clientes que apresentem alto PageRank mas que nao
sejam economicamente relevantes, perdem importancia em termos de concentracdo. Do mesmo

modo, clientes que possuam um saldo muito elevado, mas que ndo sejam muito conectados na

3 Fonte: U.S. Department of Justice and the Federal Trade Commission

51



rede, apresentardo PageRank baixo, diminuindo a relevancia do saldo no calculo da concentragéo

de risco.

O ICR compartilna da mesma escala do HHi para fins de definicdo da presenca de

concentracdo ou nao, conforme apresentado no item 5.6.

Importante destacar que o calculo do ICR utiliza também as probabilidades de
inadimpléncia dos clientes (PD), presentes no céalculo do PageRank. Isso permite, conforme
demostrado no item 5.5, que analises de sensibilidade realizadas por meio de varia¢fes na PD

possam ser utilizadas para prever impactos no nivel de concentragdo no portfélio.
5.7. Nivel de concentracéo da rede

Por meio da aplicagdo da férmula (2), que considera apenas os saldos, foi calculado o
HHi do portfélio de crédito da cidade de Lagarto, resultando no valor de 0,0323. Neste caso,
quando as empresas sao consideradas de forma isolada, sem ponderar as Pessoas Fisicas de que
delas dependem, o resultado do HHi remete a um portfélio ndo concentrado.

Porém, apos incluir os dados coletados por meio da rede modelada, calculou-se o ICR,
por meio da formula (3), resultando no valor de 0,1349, gerando uma variag&o significativa em
relacdo ao célculo anterior. Esse resultado demonstra a importancia de se considerar as

interrelacGes presentes na rede, no célculo do indicador de concentragéo.

Apos aplicacdo da analise de sensibilidade detalhada no item 5.2, o ICR passou para
0,1354, mantendo a caracteristica de ndo concentracao da carteira avaliada, porém demonstrando

que a piora da PD eleva o nivel de concentracao da rede.

Diante disso, para evitar que o indice de concentracéo se aproxime ainda mais de 0,15, o
que indicaria uma concentracdo moderada, a institui¢cdo financeira pode utilizar o ranqueamento
dos maiores clientes por ICR, auxiliando na gestdo proativa do risco de concentracdo do portfolio.

A Tabela 13 demonstra os clientes que mais contribuem para o ICR da carteira.

Tabela 13: Principais clientes que contribuem para o ICR da carteira (Fonte Propria)

Empregador Macrossetor ICR Individual | Contribuicao para o ICR Total
CLI_526 AGRONEGOCIO DE ORIGEM VEGETAL 0,0750 55,37%
CLI_448 AGRONEGOCIO DE ORIGEM VEGETAL 0,0208 15,33%
CLI_522 AGRONEGOCIO DE ORIGEM VEGETAL 0,0134 9,92%
CLI_642 AGRONEGOCIO DE ORIGEM VEGETAL 0,0115 8,47%
CLI_814 BEBIDAS 0,0076 5,60%
CLI_106 PETROLEIRO 0,0018 1,36%
CLI_703 COMERCIO VAREJISTA 0,0016 1,16%
CLI_427 TRANSPORTES 0,0004 0,31%
CLI_988 MINERACAO E METALURGIA 0,0001 0,09%
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Em comum, os quatro principais clientes pertencem ao segmento de Agronegocios de
Origem Vegetal, respondendo juntos por 89,10% do total do ICR da carteira. 1sso nos leva a crer
gue os clientes Pessoa Fisica gue atuam nesse macrossetor estdo mais sujeitos ao risco de

concentracdo do que os demais clientes.

5.8. Gestdo proativa dos niveis de concentracdo no

portfolio de pessoas fisicas

Para a identificacdo das principais fontes de concentracéo de risco de crédito do portfélio
da instituicdo financeira objeto deste estudo, diversas etapas precisaram ser cumpridas. A Figura

17, contida no item 4.9, apresenta de forma resumida, cada uma delas.

Para o contexto da cidade de Lagarto, ficou evidenciada a presenga de concentracao de
risco em clientes pertencentes ao setor de Agronegdcios de Origem Vegetal.

Sabendo disso, é necessario gque a instituicdo financeira acompanhe esse setor de forma
minuciosa, avaliando como possiveis oscilages de pregos, demanda e até mesmo intempéries
climéticas, podem afetar a capacidade de pagamento das empresas que a ele pertencem. Uma vez
impactadas, essas empresas poderdo impactar seus funcionérios em um efeito cascata, expondo o

banco, além do risco de crédito, ao risco de contagio.

Além disso, essas informagfes auxiliam no processo de tomada de decisdo quando o
banco precisa decidir entre emprestar dinheiro para um cliente ou outro. A relevancia do cliente
na rede pode ser levada em consideracdo, ao invés de focar apenas no retorno financeiro que a

operacdo pode trazer para o banco.

Na prética, o banco pode chegar a um cenario em que ganhe menos ao emprestar para o
cliente A do que para o cliente B, mas em contrapartida, reduz o risco de que esse cliente possa
vir a disseminar uma piora de risco no portfélio de Pessoas Fisicas, em virtude da impossibilidade

de honrar seus compromissos trabalhistas.

Seria recomendado que a PD do empregador fosse uma das variaveis utilizadas para
estabelecer o limite de crédito dos clientes pessoa fisica. 1sso porque, as variagdes no risco de
crédito do empregador seriam um importante indicador a ser considerado na concessdo de crédito.
Outras possibilidades de atuacdo proativa para mitigar o risco de concentracdo incluem:
realizacdo de testes de estresse, realizacdo de anélises de sensibilidade tanto do ponto de vista

individual quanto coletivo (macrossetor, regido, tipo de negécio etc.).

Atuando dessa forma, espera-se que a Instituicdo Financeira seja capaz de reduzir perdas,

ao mesmo tempo em que melhora a alocagdo de recursos, focando em clientes com maior
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rentabilidade, j& ponderados os riscos envolvidos. Para a sociedade, esse aspecto tem o potencial
de estimular a reducéo de taxas de juros, ja que elas estdo diretamente relacionadas aos niveis de

perda do portfolio.

Em sintese, a aplicacdo da Teoria de Redes para a identificacdo de concentragGes de risco
no portfélio de crédito trouxe luz a situacGes até entdo pouco exploradas, como a possibilidade
de que um determinado grupo de clientes Pessoa Fisica com exposi¢Oes baixas, estejam, na
verdade, sujeitos a um fator de risco comum que os faca atuar como um anico cliente grande,
elevando o risco de perda para a instituicdo. De forma complementar, a Teoria de Redes pode ser
utilizada também para auxiliar na avaliacdo de cenarios quando da definicdo da estratégia
corporativa da instituicdo, ao lado de abordagens classicas como a analise SWOT e Balanced
Scorecard, por exemplo.

54



6. Consideracoes Finais

O risco de crédito é a principal fonte de perdas em Institui¢des Financeiras (IF), sendo
fundamental sua correta identificacdo, mensuracédo e gestdo. Este risco pode emergir de diversas

fontes, mas quando ocorre de forma conjunta, pode caracterizar risco de concentragao.

As abordagens tradicionais de avaliacéo do risco de concentracdo de crédito tém por foco
a avaliacdo de grandes clientes, que sozinhos ou em virtude dos setores em que atuam, poderiam
gerar perdas significativas para a IF. Em virtude do grande foco que se d& ao volume de crédito,
a maior parte das abordagens existentes, buscam identificar concentracbes em portfélios de

clientes empresariais.

Com o objetivo de explorar o risco de concentragdo de maneira mais abrangente, neste
estudo, foi proposto o desenvolvimento de um indicador dos niveis de concentracdo de risco de
crédito de um banco brasileiro de grande porte, levando em consideragdo suas exposi¢fes com

Pessoas Fisicas.

Para atender plenamente a esse objetivo, inicialmente, demonstrou-se que o risco de
concentracdo de crédito pode, de fato, ser influenciado pelas exposi¢cBes com Pessoas Fisicas.
Mesmo que a primeira vista esse tipo de portfdlio possa parecer diversificado e sem exposi¢des
com volume relevante para causar perdas as institui¢oes, foi possivel evidenciar que ha situagdes
em que um determinado grupo de clientes compartilham um fator de risco comum, atuando de

forma conjunta quando se trata de risco de crédito.

Como ferramenta, foi utilizada a aplica¢do da Teoria de Redes, que possibilita identificar

multiplas relagbes entre diferentes clientes do portfolio.

A partir dos dados fornecidos pela institui¢do financeira, foi modelada uma rede para uma
cidade do interior do Sergipe. Foi demonstrada a alterago na percepcao de concentracao de risco
entre a avaliacdo focada puramente no ambito empresarial, em comparagdo com a avaliacdo
empresarial condicionada a existéncia de empregados (Pessoas Fisicas) que dela dependem

financeiramente.

Como resultado, foi proposto um novo indicador para medir o risco de concentracdo da
rede, denominado ICR, resultado da combinagédo de medida de centralidade de rede com medida
tradicional de mensuracdo de concentracdo, permitindo maior insight para a gestdo proativa do

risco de concentracdo de crédito.

O ICR tem o beneficio de incluir em sua composicao tanto informac@es da relevancia dos

clientes em virtude do tamanho da exposicao junto a instituicdo financeira, quanto a relevancia
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desse mesmo cliente na rede. Além disso, a probabilidade de inadimpléncia do cliente é um dos
parametros utilizados na modelagem da rede, permitindo a realizacdo de analises de sensibilidade
por meio da variacdo desse pardmetro. Para este objetivo, podem ser utilizados modelos

macroecondmicos ou simplesmente impactos hipotéticos, amparados na experiéncia do gestor.

A partir da andlise dos resultados, foram sugeridas acGes de gestdo que poderiam
contribuir para a atuagdo proativa da IF no objetivo de mitigar o risco de concentracdo, além de
auxiliar na tomada de decisdo no momento da concessao do crédito e defini¢Oes estratégicas.

A principal limitacdo encontrada no estudo, foi a capacidade de processamento dos dados
com o0s equipamentos disponiveis. Embora tenha sido disponibilizados dados de todos os clientes
do estado de Sergipe, a modelagem da rede total ndo foi possivel, dado o alto nimero de conexdes
existentes. Porém, a exploracéo da rede de uma cidade em especifico se mostrou adequada para
explorar questdes teoricas relativas a avaliacdo individual de risco versus a avaliagdo do risco em

rede e seu alcance enquanto reagdo em cadeia (risco de contégio).

Como possibilidades de trabalhos futuros, pode-se aprofundar no estudo da rede de
clientes Pessoa Fisica, evidenciando a partir de dados de pagamento, as principais conexdes que
se formam com outros clientes, buscando entender quais deles apresentam dependéncia

econbmica entre si.

Por exemplo, um cliente Pessoa Fisica que possua empregado doméstico ou até mesmo,
0s que atuam como produtores rurais na condicdo de Pessoa Fisica e ndo empresa, podem se
demonstrar altamente dominantes na rede. Assim, decisdes como aumentar ou diminuir o limite
de crédito desse cliente poderiam ter como parametros o alcance da importancia desse cliente na
rede, seja como principal indutor da inadimpléncia de outros clientes, seja como relevante para a

propagacdo de informacdes estratégicas.

Além disso, uma abordagem interessante seria a avaliacdo do beneficio de se utilizar redes
com madltiplas camadas (multilayer), podendo ser modelada desde a camada do macrossetor,

passando pelas empresas e finalizando com a rede de Pessoas Fisicas.

Ressalta-se 0 potencial da Teoria de Redes para lidar com conexfes complexas que
emergem de diversas formas. Na pratica, todo o planeta se organiza em rede. Reconhecer essas
conexdes e modela-las pode ser um diferencial estratégico para qualquer instituicdo, seja ela

financeira ou ndo.

Por fim, porém ndo menos importante, destaca-se a exceléncia do corpo técnico do PPCA,
Ccujo engajamento e suporte foram essenciais para a concluséo deste trabalho e outros, realizados

ao longo do curso.
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As principais contribuices para o meio académico realizadas durante o curso,
especialmente as relacionadas a Gestdo de Riscos, encontram-se destacadas nos Apéndices A e
B.
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Titulo do Artigo

Credit Risk Concentration in Banking Industry A Systematic
Literature Review

Adoption of Cloud Storage Services by Individuals: the
importance of marketing efforts

Mobile Banking Usability: Multivariate Analysis of
Background Factors

Measurement of Maturity in Process Management in the
Brazilian Public Sector: a multicriteria approach

Enjoy the Journey: Exploring Airlines Service Quality in Brazil
Desafios da industria 4.0: integracao da literatura por meio do
TEMAC

Gestdo do Processo de Célculo do Capital para Risco de
Crédito com Foco na Melhoria da Eficiéncia Operacional

Capital Econémico para Risco de Crédito: Gestdo de riscos do
processo de célculo por meio da aplicacdo da Norma ABNT
ISO 31000 e da Matriz G.U.T

Data Mining to Improve Credit Portfolio Management

Indexacéo

Scopus
Web of Science
Google Académico

Scopus
Web of Science
Google Académico

Scopus
Web of Science
Google Académico

Scopus
Web of Science
Google Académico
Scopus
Web of Science
Google Académico

Scopus
Google Académico

Latin Index
Google Académico

Google Académico

IEEE
Google Académico
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Aluno: Vitor Sillos Alonso
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Aluno: Vinicius de Moura Dayrel
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Fatores-chave de sucesso no mercado de alimentacé@o natural para Pets: um estudo por meio
das equac0es estruturais

Aluno: Dante Martins Evangelista
Graduacdo em Engenharia de Producdo — UNB

HEALTHQUAL.: Percepcéo de clientes em hospitais

Aluno: Eduardo Kemper da Silva
Graduacdo em Engenharia de Producéo - UNB

Modelo Comportamental de Separacdo de Residuos: Um Estudo Empirico no Distrito
Federal
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O impacto da idade e da experiéncia do usuario na adogédo de aplicativos mobile banking:
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