ISCTE £ IUL

Instituto Universitario de Lisboa

DCTI - Departamento de Ciéncias e Tecnologias da Informacao

O uso de simulacdo no calculo do Value at Risk (VaR) de
carteiras de crédito a empresas: Um modelo de Apoio a Deciséo
no ambito dos acordos de Basileia

Felipe Fernandez Viz
M11994

Trabalho de projecto submetido como requisito parcial para obtencdo do grau de

Mestre em Sistemas Integrados de Apoio a Decisdo

Orientador:
Professor Doutor Duarte Trigueiros,
ADETTI (ISCTE-IUL) e Universidade do Algarve

[Setembro, 2011]



O uso de simulacdo no célculo do VaR de carteiras de crédito a empresas

Agradecimentos

Ao ISCTE-IUL pelas facilidades concedidas na realizagdo deste Mestrado e
especialmente aos Coordenadores deste Mestrado, Professores Doutores Maria José
Trigueiros e Filipe Santos.

Ao meu Orientador, Professor Doutor Duarte Trigueiros, por ter acreditado neste
projecto, ensinar 0s conhecimentos necessarios e dar a confianca suficiente que me
permitiram desenvolver esta Dissertagao.

A SAS Portugal pelo apoio prestado e especialmente ao Jos van der Velden pela sua
disponibilidade, apoio e simpatia.

A minha mulher, Rita, por toda a sua paciéncia e confianca, sem 0 seu apoio tivera sido
impossivel realizar esta tarefa.

Obrigado a todos.



O uso de simulacdo no célculo do VaR de carteiras de crédito a empresas

Resumo

O risco de crédito, isto é, o risco de incumprimento de obrigacdes crediticias, € a
principal causa do aumento nas necessidades de capital disponivel que os bancos
enfrentam no contexto dos Acordos de Basileia. Tais necessidades, por sua vez, sdo
calculadas com base numa medida associada a esse risco, o Value at Risk (VaR).

A dissertacdo propde um método simples e robusto para estimacdo do VaR de
uma carteira de empréstimos a empresas feitos por uma instituicdo bancéria. Esse
método baseia-se e demonstra a utilidade de Data Mining, Simulacdo e Business
Analytics em geral, na estimagdo do VaR.

O risco consiste na perda, por faléncia, de uma propor¢cdo do montante em
divida; e pressupde-se que, do conjunto de empresas a quem o banco concedeu
empréstimos, a probabilidade de incumprimento (PD, probability of default), vem
determinada por um score e por probabilidades a priori. Ao basear-se no uso de técnicas
de simulacdo, o método proposto é capaz de ultrapassar limitacGes e pressupostos
tipicos dos métodos analiticos.

A dissertacdo inclui um exemplo de aplicacdo baseado em dados reais de um
conjunto homogéneo de empresas cotadas no NYSE, New York Stock Exchange, entre
1990 e 2005. Para além de desenvolver o método e de o exemplificar, a dissertacdo
também constitui uma introducdo as necessidades de capital estipulada pelos Acordos
de Basileia (Pillar One) e as principais metodologias AIRB (Advanced Internal Ratings
Based) usadas no célculo dessas necessidades, no caso do risco de crédito.

Classificacdo JEL: C13, C45, C53
Palavras-chave: Sistemas de Apoio a Decisdo, Calculo do Value at Risk (VaR), Risco
de Crédito, Acordos de Basileia.
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Abstract

Credit risk, also known as the default risk of credit obligations, is the main cause of the
increasing need for available capital that banks face in the context of the Basel Accords.
These needs, in turn, are calculated as a measure associated with this risk, the Value at
Risk (VaR).

This Thesis proposes a simple and robust method to estimate the VaR of a loans
portfolio made by one bank to a group of companies. This method is based and
exemplifies the utility of Data Mining, Simulation and in general, Business Analytics in
the VaR calculation.

The risk is the loss, by bankruptcy, of a proportion of the amount owed, and it is
assumed that the number of companies to whom the bank has granted loans, the
probability of default (PD), is determined by a score and a priori probabilities. By
relying on the use of simulation techniques, the proposed method is able to overcome
limitations and assumptions of the typical analytical methods.

This Thesis includes an example based on real data from a homogeneous set of
companies listed on NYSE, New York Stock Exchange between 1990 and 2005. Apart
from developing the method and illustrate it, the Thesis also provides an introduction to
the capital requirements stipulated by the Basel Accords (Pillar One), and the main
methodologies AIRB (Advanced Internal Ratings Based) used to calculate the capital
need in the case of credit risk.

JEL Classification: C13, C45, C53
Keywords: Decision Support Systems, Calculation of Value at Risk (VaR), Credit Risk,
Basel Accords.
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1. Introducéo

O risco de crédito, ou de incumprimento de obrigacdes crediticias, é a principal causa
do aumento nas necessidades em capital disponivel que os bancos enfrentam no contexto dos
Acordos de Basileia. Tais necessidades, por sua vez, séo calculadas com base numa medida
associada a esse risco, 0 Value at Risk (VaR).

Esta medida de risco “universal” constitui a forma mais aproximada e intuitiva de
quantificar o risco associado a uma carteira de investimentos feitos, principalmente, por
instituicOes financeiras. Conforme Jorion (2005), o VaR mostra o valor da pior condigéo que
um portfélio pode atingir, dentro de um horizonte de tempo e intervalo de confianca, em
condic¢des normais de mercado.

Apesar de ser conceptualmente simples de entender, o VaR é uma medida dificil de se
obter para carteiras de empréstimos. Com a evolucdo dos estudos a respeito do risco, muitos
modelos que buscam a sua mensuracdo, tais como o VaR histérico, VaR paramétrico e por
simulacdo (Monte Carlo), foram sendo criados e diante deles surgiu, por parte das
instituicdes, o questionamento de qual dos modelos seria 0 mais viavel.

Neste trabalho propde-se um modelo de célculo do VaR de uma carteira de créditos
concedidos a empresas, baseado no calculo da probabilidade de incumprimento (PD,
probability of default) determinada por scores e por probabilidades a priori e 0 posterior uso
de simulacdo. Entre a abundantissima bibliografia da gestdo de riscos, podem encontrar-se
alguns trabalhos interessantes que abordaram de forma similar ao modelo proposto o calculo
das PDs utilizando métodos baseados nos Scores. De entre elas é de destacar a contribuico
de GI6Rner (2003).

O conhecimento da exposi¢do ao risco das institui¢ces financeiras e a criacdo de uma
“cultura baseada no risco”, tal como sugerem os acordos de Basileia, é essencial para que as
tomadas de decisdo sejam eficazes e pouco custosas no futuro.

1.1 Enquadramento do problema

A dissertacdo propde um método simples e robusto para estimacdo do VaR de uma
carteira de empréstimos feitos por uma instituicdo bancaria a um conjunto de empresas.

As metodologias actuais, desenvolvidas numa perspectiva estatistica, ndo exploram
suficientemente as possibilidades das técnicas analiticas. A utilizacdo deste tipo de simulacdes
no célculo do VaR no caso do risco de crédito como alternativa as aplicadas actualmente,
pode ser considerada inovadora, sendo a principal mais-valia do projecto. Pelos pressupostos
descritos, a dissertacdo considerar-se como criativa.
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1.2 O Problema
Pretende-se aproximar uma solucgdo ao seguinte problema:

“De que forma podemos aplicar os métodos analiticos, alternativos aos métodos
estatisticos tradicionais, na melhoria do célculo do Value-at-Risk para o caso de uma carteira
de empréstimos a empresas?”

1.3 Motivacao
Existem varias motivacdes que levaram a abordagem desta Dissertacao.

A minha actividade profissional desenvolve-se actualmente na consultoria informética
na area de banca e especificamente na area de Riscos, pelo que o ganho profissional obtido
com este projecto podera ser significativo a curto e a longo prazo. Também existe uma certa
afinidade com a Economia e com as técnicas analiticas e de modeliza¢do. O ganho neste caso
sera juntar estas sinergias para desenvolver estas capacidades, conhecimentos e técnicas. E
por ultimo a motivacdo, académica, de obter uma perspectiva diferente da utilizacdo de
modelos de apoio & decisdo no ambito do Risco e especificamente no contexto dos Acordos
de Basileia.

1.4 Pressupostos

De entre os tipos de risco definidos pelo BCBS, risco de crédito, de mercado e
operacional, unicamente sera considerado o risco de crédito. Em todos estes casos é possivel
aplicar a metodologia VVaR (sendo especialmente facil e intuitiva no risco de mercado) mas o
ambito da dissertagdo seria demasiado extenso. O dmbito limita-se numa viséo top-down ao
risco de crédito e especificamente ao crédito ao sector empresarial.

Dentro do segmento definido fica excluido qualquer tipo de blending - influéncia entre
diferentes tipos de riscos, e areas ‘cinzentas’ como por exemplo downgrades devido a
incumprimentos ou alteracfes de valor devido a flutuagdes de tipo de interesse ou no spread
do crédito para um grade especifico, que considero dependem da sensibilidade de mercado.

Ficam também excluidos produtos e instrumentos financeiros negociaveis como as
opcbes e os derivados, com ambito ndo s6 no risco-mercado sendao também em parte
relacionados com o credito-risco, e parte da banca retalho.

Com respeito aos modelos, ndo serdo considerados neste trabalho técnicas de
avaliacdo de risco-capital de tipo CAPM - Capital Asset Pricing Model (avaliacdo de activos
financeiros) ou APT - Arbitrage Pricing Theory (arbitragem).

No desenvolvimento do Modelo e na sua validagéo, recorreu-se a varias bases de
dados, selectivas sobre uma fundamental, a COMPUSTAT da Reuters-Thompson que trata de
empresas sediadas nos EUA e cotadas no NYSE, New York Stock Exchange.
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1.5 Objectivos da dissertacéo

Para além de desenvolver o método e de o exemplificar, a dissertacdo também
constitui uma introducdo as necessidades de capital estipuladas pelos Acordos de Basileia
(Pillar One) e as principais metodologias AIRB (Advanced Internal Ratings Based) usadas no
célculo dessas necessidades no caso do risco de crédito.

1.6 Metodologia

Na descricdo dos conceitos e descricdo tedrica do modelo serd aplicada uma
aproximacdo top-down ao problema segundo o conjunto de boas praticas existentes na gestao
de riscos definida na abundante bibliografia.

O modelo sera desenvolvido em relacdo a sua propria metodologia, bottom-up e “néo
paramétrica”, segundo as condi¢des exigidas pelo BCBS em Basileia Il na sua recomendacéo
para a implementacdo dos métodos de notacdes internas (Métodos IRB). Na parte da
implementacdo fisica dos modelos analiticos serdo ainda utilizadas as recomendacfes das
SAS para construcgdo de modelos de Mining, SEMMA.

1.7 Estrutura da Dissertacéo
Este trabalho de dissertacdo esta estruturado em cinco partes ou capitulos.

O primeiro capitulo é dedicado a introducdo e formulacdo do problema, delimitagdo
do ambito e descricdo da metodologia e motivagdes.

O segundo capitulo trata do enquadramento tedrico. Introduz os requisitos e adequacgao
do capital nos Acordos de Basileia (I e II) e especificamente 0 que nos ocupa nesta
dissertagdo, o Pillar One. Define-se conceito de VaR, as suas principais variantes, as
metodologias de célculo, as origens e as alternativas mais importantes.

Define-se o risco de crédito e os actuais métodos de calculo do Capital regulamentar, e
mais especificamente os preconizados pelos acordos de Basileia, 0s métodos de notacGes
internas ou IRB. Finalmente detalham-se as principais metodologias de calculo dos
parametros - PD, LGD, EAD - deste tipo de métodos.

O terceiro capitulo abrange as diferentes formas de chegar as Probabilities of Default-
PD mediante técnicas de simulacdo. Explica-se o o tratamento dos dados assim como o
modelo e a forma escolhida para o calculo do Valor em risco (VaR) a partir da metodologia
de obtencéo das PDs.

Por ultimo apresenta-se um resumo dos resultados de aplicar a metodologia ao caso de
uma carteira de empréstimos a empresas e a sua relacdo com os conceitos apresentados. O
trabalho também expde as conclusdes finais e algumas linhas de continuacdo futuras.
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2. Enquadramento Tedrico

“With globalisation increasing, you’ll see more crises. Our whole focus is on the extremes
now—what’s the worst that can happen to you in any situation—because we never want to go
through that again™.

John Meriwether, The Wall Street Journal, 21 August 2000

2.1 Os requisitos de capital em Basileia 11

2.1.1 Os acordos de Basileia

No inicio da década dos 80s o Sistema Monetario Internacional comecou a ficar
destabilizado. A generalidade dos bancos estava pouco capitalizada e existiam diferencas
muito grandes entre os niveis de capitalizacdo das Instituicdes Financeiras nos diferentes
paises. Exigiam-se medidas urgentes que minimizassem o risco do sistema de forma a evitar
que os grandes bancos faliram.

Nesta perspectiva 0s responsaveis pela supervisdo bancaria nos paises do G-10
decidiram criar o Comité de Regulamentacdo Bancéaria e Praticas de Supervisdo, sediado no
Banco de Compensagdes Internacionais - BIS, em Basileia, na Suica, e frequentemente
denominado como Comité de Basileia.

Em Julho de 1988, apds intenso processo de discussdo, foi celebrado o Acordo de
Basileia, que definiu mecanismos para mensuracdo do risco de crédito e estabeleceu a
exigéncia de capital minimo para suportar riscos. Actualmente, este Acordo é conhecido
como Basileia I.

Os objectivos do Acordo foram reforcar a solidez e a estabilidade do sistema bancario
internacional e minimizar as desigualdades competitivas entre os bancos internacionalmente
activos. Essas desigualdades eram o resultado de diferentes regras de exigéncia de capital
minimo pelos agentes reguladores nacionais.

O Acordo de Basileia definiu trés conceitos importantes:

- Capital Regulamentar - montante de capital proprio alocado para a cobertura de
riscos, considerando os parametros definidos pelo regulador;

- Factores de Ponderacdo de Risco dos Activos - a exposicdo a Risco de Crédito dos
activos (dentro e fora do balan¢o) sdo ponderados por diferentes pesos estabelecidos,
considerando, principalmente, o perfil do tomador;

' O Comité é constituido por representantes dos bancos centrais e por autoridades com responsabilidade formal sobre a
supervisdo bancéria dos paises membros do G-10 . Neste Comité, sdo discutidas questdes relacionadas a indstria
bancéria, visando a melhorar a qualidade da supervisdo bancéria e fortalecer a seguranga do sistema bancario
internacional.

O Comité de Basiléia ndo possui autoridade formal para supervisdo supranacional, mas tem o objetivo de induzir
comportamento nos paises membros do G-10. Estes, ao seguir as orientagdes, estardo contribuindo para melhoria das
praticas no mercado financeiro internacional.
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- Indice Minimo de Capital para Cobertura do Risco de Crédito (indice de Basileia ou
Razéo BIS) - razdo entre o capital regulamentar e os activos (dentro e fora do balanco)
ponderados pelo risco - RWA. Se o valor apurado for igual ou superior a 8%, o nivel de
capital do banco esta adequado para a cobertura de Risco de Crédito. O risco de crédito era
determinado, essencialmente, através de ponderadores-standard de acordo com o tipo de
contraparte e de garantia.

2.1.2 Basileia Il

Em finais dos anos 90, o desenvolvimento da banca atingiu niveis elevados de
sofisticacdo e complexidade nas suas operagdes 0 que obrigou a encontrar novas vias para
reduzir o RWA sem reduzir o nivel real de risco

Em Junho de 2004, o Comité divulgou um Novo Acordo de Capital, comummente
conhecido por “Basileia 1%, com os seguintes objectivos:

- Assegurar que o0s niveis de fundos préprios acompanhem as alterac@es do perfil de risco das
instituicoes;

- Reforcar a actuacdo das autoridades de supervisdo (a nivel nacional e em cooperacdo com
outras autoridades competentes) e da disciplina de mercado;

- Desenvolver um conjunto de incentivos que premeie a capacidade das instituicdes e grupos
financeiros em medir, gerir e controlar os riscos a que se encontram expostos;

Assim, o regime prudencial proposto por Basileia Il propde um enfoque mais flexivel para
exigéncia de capital e mais abrangente com relacdo ao fortalecimento da supervisao bancéria
e ao estimulo para maior transparéncia na divulgacao das informagdes ao mercado. O acordo
esta baseado em trés grandes premissas designadas com “Pilares”:

o O Fortalecimento da estrutura de capitais das instituicdes através da determinacdo dos
requisitos minimos de fundos préprios para a cobertura dos riscos de crédito, de
mercado e operacional (Pilar 1)

e A convergéncia das politicas e praticas de supervisao (fixacdo de requisitos minimos
diferenciados, em fungédo dos perfis de risco ou da solidez dos sistemas de gestdo e
controlo interno das institui¢des) (Pilar 2)

e A reducdo da assimetria de informagéo e favorecimento da disciplina de mercado de
modo a assegurar maior transparéncia sobre a situacéo financeira e a solvabilidade das
instituicGes (Pilar 3).

O tema que nos ocupa nesta dissertacdo é o tratamento a ser dado para a determinacéo da
exigéncia de capital face aos riscos em que incorrem as actividades desenvolvidas pelas
instituicGes financeiras, o Pilar I.

? Basiléia I1 entrou em vigor na Uni&o Europeia em 1 de Janeiro de 2007, sob aDirectiva Requisitos de Capital (CRD)
com obrigacdo de implementacdo desde o inicio de 2008.

As orientacfes de “Basileia 11” foram incorporadas no quadro legislativo comunitério através das Directivas n.°
2006/48/CE e n.° 2006/49/CE, do Parlamento Europeu e do Conselho, de 14 de Junho de 2006 (Capital Requirements
Directive — CRD), transpostas para a ordem juridica nacional, respectivamente, pelos Decretos-Leis n.° 103/07 e n.°
104/07, ambos de 3 de Abril, bem como por um conjunto de Avisos e de Instru¢fes do Banco de Portugal, que
regulamentam os mencionados decretos-leis.
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2.1.3 O Capital Econémico

Nos Acordos de 1988, o célculo do indice minimo de capital para cobertura do risco
de crédito era calculado com base em ponderadores de risco pré-determinados e
estandardizados de acordo com o tipo de contraparte e de garantia. Esta aproximacao, apesar
de ser considerada simples transformou-se numa falta de sensibilidade em relacdo a estimacédo
da qualidade dos activos, basicamente foi um incentivo aos bancos para procurarem activos
de baixo perfil de risco e portanto de menor “consumo de capital regulamentar”, fugindo dos
activos inseridos em classes de risco classificadas como altas.

Este enquadramento ndo toma, contudo, em consideracdo a esséncia economica do
risco de crédito, pois segmenta cegamente 0s activos em classes de risco, sem atender a
qualidade (risco) de cada activo. Os novos Acordos de Basileia Il ja tém em consideracdo esta
situacdo ao introduzir o conceito de “Capital Econdmico” no &mbito da adequacédo do capital
regulamentar segundo o nivel de risco as diferentes actividades de negécio (BIS 2008).

Define-se 0 “capital econdmico” de um banco como o capital que Ihe permite fazer
face as perdas ndo esperadas®, que tém uma muito pequena mas definida hip6tese de
ocorrerem. O que caracteriza cada classe de risco é a frequéncia esperada de incumprimento
nessa classe, sendo ainda necessario uma estimativa de perda de incumprimento. Em cada
classe, as correspondentes contrapartes ja pagam no spread a probabilidade de
incumprimento, o que significa que, em principio, as perdas em que o banco incorre nessa
classe de risco ja sdo perdas esperadas e que vado ser pagas pelos clientes da classe que ndo
entram em default. Por isso, o capital econdmico ndo esté ligado a essas perdas esperadas, as
quais sdo suportadas pela propria classe de risco, ou seja, pelo préprio mercado.

Por outro lado e neste contexto o banco devera garantir a responsabilidade pelas
perdas ndo esperadas em que incorre ap6s determinacdo pelo modelo. Esta garantia é dada
através do provisionamento de fundos proprios.

Basileia Il tenta justamente aproximar o capital econdémico do capital regulamentar e
para isso da liberdade aos bancos para melhorar e sofisticar as técnicas de analise e calculo de
risco, de forma a optimizarem o capital regulamentar, aproximando-o do capital econémico.
A adopcéo de alocagdo de Capital Econdmico tem uma influéncia directa na tomada a decisdo
do negocio (KPMG 2003. ppll), todo investimento ja ndo é unicamente é observado desde
uma perspectiva do valor sendo também da sua adequacdo ao risco, condicionando mesmo a
continuidade do investimento.

® As perdas esperadas correspondem a valores de perdas que se podem conhecer se é antecepada a informagao que as
provoca. Perdas inesperadas sdo as potenciais desviagOes das esperadas, por exemplo : fluctuagdes de valor de
mercado inesperadas , incremento de default fora do esperado devido a um periodo de crise, downgrades imprevistos
da carteira, etc..
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2.2 O conceito de VaR e a determinacéo dos requisitos de capital em Basileia 11

2.2.10queeoVaR

Jorion (2005) define o0 VaR (Value-at-Risk ou Valor em risco) de seguinte forma :

“VaR measures the worst expected loss over a given horizon under normal market
conditions at a given confidence level™.

O VaR é expresso em niveis de probabilidade. Dado um nivel de confian¢a a € (0,1), o
VaR do portfolio no nivel de confianca a é dado pelo menor nimero | tal que a probabilidade
de a perda L exceder | ndo € maior que (1 - a).

VaR, =inf{leP(L>1)<1-a}=inf{leF (1)>a} 1)

Quando bem definida, a quantidade VaR,(L) representa, assim, a menor perda possivel
com probabilidade superior, ou igual, a .

O VaR consegue resumir o risco total (crédito, carteira ou banco) numa tnica medida,
e expressar este resultado em dinheiro. O VaR é uma aproxima¢do numérica a quantidade
maxima possivel de dinheiro que pode ser perdida pela carteira em cenarios que serdo
extremamente desvantajosos mas “normais” de ocorrerem®.

Porém ndo constitui uma garantia total na medicdo do risco, nomeadamente nao
produz informacdo sobre os riscos que excedem o nivel de confianga, pelo que deve ser
complementado nos casos extremos (e altamente improvaveis) com os chamados testes de

5
esforco”.

Esta medida vem ter especial importancia na gestdo de risco de portfolios - € aplicavel
a qualquer tipo de portfdlio- e especificamente no ambito desta dissertacdo, nas perdas nas
carteiras de crédito.

Apesar de ter algumas limitacdes significativas o Var continua a ser a melhor e mais
simples técnica de avaliagdo de risco financeiro entre as mais de cem existentes na
actualidade® e foi adoptada em 2005 pelo Comité de Basileia para a definicdo do Capital
Minimo Regulamentar (Basileia Il).

* Entende-se por perdida de valor dacarteira a diferencia entre o valor inicial e o valor final no fim do horizonte
temporal definido

® Os Testes de Stress definem cenarios que simulam condigBes extremas no modelo para determinar a resposta ao
impacto na carteira. Estas situagdes correspondem aos extremos da Disribuigdo (calda). O VaR consegue prever
correctamente as situacdes fora da “normalidade” (severas) mas ndo as condicOes fora da calda da Distribui¢do
(catastrdficas).

® Num estudo abrangente Cogneau e Hubner (2009) identificam mais de 101 formas de medir a performance de um
portfélio.
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2.2.2 Como se mede o0 VaR

O caélculo do VaR esta estreitamente relacionado com a capacidade de computacédo, pelo que
os desenvolvimentos dos métodos de célculo de VaR séo relativamente recentes (inicio dos
90’s). No calculo devemos observar as seguintes consideracdes validas para qualquer modelo:

Para estimar as probabilidades de perdas (esperadas e ndo esperadas) originadas pelos factores
de risco’ com um dado nivel de confianca, necessitamos de definir distribuicdes de
probabilidade para cada risco e observar as suas correlagdes e 0 seu impacto no valor total do
risco a calcular. Para determinar qual funcdo de probabilidade escolheremos, no modelo
existem duas possibilidades: podemos supor um comportamento (método paramétrico,
necessitamos estimar os parametros da distribuicdo de forma a obter o modelo que
pretendemos) ou empregar dados de histérico e inferir o comportamento (método nédo
paramétrico, extraimos os parametros da distribuicdo empirica).

Na figura 1 pode-se observar graficamente a relagdo entre os parametros para uma
distribuicdo tipica de perdas de uma carteira de crédito.
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Figura 1 - Relacdo entre as potenciais perdas numa carteira de créditos e a sua probabilidade.
Adaptacdo de grafico BIS (2005) e Bessis (2010, p216)

" No nosso caso os factores de risco s&o todos aqueles factores que provocam as (potenciais) perdas na carteira de
créditos. O Var que queremos calcular esta completamente focalizado neste objetivo.
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No caso das carteiras de crédito as simulacdes sobre distribuicdes de historico sao
amplamente utilizadas pela sua simplicidade e transparéncia. Devido as limitacBes de
computacdo devera existir um equilibrio entre o horizonte temporal do histérico (que
determina o volume de dados) e a precisdo do calculo que se pretende obter.

O VaR pode ser calculado para um crédito®, uma ou vérias carteiras e/ou para o
conjunto de toda a entidade financeira. No caso de varios créditos deveremos considerar,
normalmente, os efeitos das correlacdes entre os créditos/subcarteiras (diversificacdo). Na
maior parte dos casos a correlagdo € positiva mas ndo “perfeitamente” positiva (quando
atingimos 0 maximo valor possivel da correlacéo).

Jorion (2007) identifica alguns elementos ‘chave’ no calculo do VaR:

- Calcular a posicdo ou valor da carteira na data actual (medir) para posteriormente poder
modelar;

- ldentificar os factores de risco da carteira, e medir as suas variabilidades; estes factores
serdo os drivers de qualquer modelagéo posterior.

- Definir o horizonte de tempo. Corresponde com o “tempo de reac¢do” que precisa o banco
para mitigar os efeitos do risco; Basileia “estabelece” um horizonte de sobrevivéncia a um
ano no caso do crédito-risco para facilitar a comparacao entre instituicdes e agéncias.

- Definir o nivel de confianca, deve ser aquele que defina um VaR (ou Capital Econdmico)
que permita cobrir exactamente o nivel de risco pretendido.

- Calcular a pior perda potencial assumivel pela entidade, ou seja o “limite” do risco.

2.2.3 Modelos e Metodologias principais

Existe uma variedade de modelos previsionais para estimar o VaR. Cada metodologia
contém uns pressupostos que permite agrupar os diferentes modelos segundo as suas
caracteristicas.

Diferentes autores como Jorion (2005) e Bessis (2010) classificam os métodos em dois
grupos principais:

Paramétricos’, assumem que os retornos dos factores de risco s&o sempre “normalmente”
distribuidos, e que a variagdo do valor do portfélio é linearmente dependente de todos os
retornos dos factores de risco;

8 Também conhecido como SVaR - Standalone VaR
® Também conhecida como : Linear VaR, VaR Variancia-Covariancia, Greek-Normal VVaR, Delta Normal VaR,
ou Delta-Gamma Normal VaR.
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Neste caso 0 VaR é calculado como o quantil®® da distribuicdo standard normal com
um dado nivel de confianga a, utilizando um valor esperado, por exemplo a média, e um
desvio padrdo (Jorion, 2005, p. 112). Os factores de risco podem variar no tempo (variancia) e
com respeito aos outros activos do portfolio (co-variancia).

A principal vantagem do método é a sua rapidez de calculo. As desvantagens: a
complexidade do método se eleva consideravelmente se 0 nimero de co-variancias cresce
rapidamente com o nimero de activos do portf6lio, as co-variancias sdo estaticas, ndo variam
no tempo. O modelo ndo da informacgdo da ndo-normalidade e da ndo-linearidade respeito dos
factores de risco.

Um dos mais recentes métodos do calculo do VaR baseia-se no uso da Teoria dos
Valores Extremos (Extreme-Value Theory, EVT). Para alguns autores como Embrechts
(2000) este método consegue um melhor ajustamento as abas da distribuicdo dos retornos. A
EVT € considerada ainda uma abordagem semi-paramétrica, uma vez que esta se aplica
apenas as caudas e é inapropriada para descrever a parte central da distribuicdo. (Jorion,
2005).

As metodologias alternativas podem ser classificadas como “néo-paramétricas” e as
mais importantes sdo:

Simulagéo histdrica, as vezes chamadas de ‘métodos actuariais’, assumem que 0s retornos
dos activos no futuro terdo a mesma distribuicdo que tiveram no passado; é o método mais
simples conceptualmente, aplicavel a todo tipo de instrumentos e 0 que permite comunica
melhor o risco mas também é o mais lento no céalculo. E capaz de capturar completamente a
ndo-normalidade e a ndo-linearidade e ndo necessita assumir a existéncia de uma distribuicéo
Normal. O método assume as volatilidades e correlacbes internas dos factores de risco
(evitam-se as matrizes de variancia-covariancia)

A principal desvantagem é que s prepara 0 modelo para 0s mesmos casos acontecidos
no passado, especificamente para os casos dentro do historico considerado. Podemos dar
como exemplo dentro da indUstria do software de simulacdo a CreditRisk+™ e uma
simplificacdo desta abordagem: o proprio modelo usado para o célculo do Capital minimo de
acordo com Basileia Il (BIS 2006).

Simulacdo de Monte Carlo™, simula os retornos dos factores de riscos de forma aleatéria
através da criacdo de cenarios, pode assim evitar a utilizacdo de dados de histérico na
simulacéo e capturar efeitos ndo lineares nos factores de risco; Esta aproximagao assume que
a distribuicdo dos factores de risco é conhecida antes da simulacéo.

Os principais desvantagens € precisamente o elevado volume de célculos necessarios
para criar os (infinitos) cenarios e que, ao contrario da simulacdo histérica aqui é necessaria
uma Distribuicdo Normal ou Log-Normal. Entram dentro deste tipo as metodologias mais
utilizadas na industria do software de simulacdo como as baseadas no modelo de Merton
(Credimetrics™), modelos de incumprimento macroeconémicos (CreditPorfolioView™) e
modelos macroecondémicos de fluxo de caixa (modelos de cash-flow). Outros modelos com
esta abordagem, como sugerem Glasserman et al. (2000), utilizam técnicas de reducdo de

12 Segundo Bessis (2010, pp 201) a utilizagio de pecentis (niveis de confianca) aplicados a (as) variaveis aleatrias em
estudo constitui uma ferramenta obrigatéria em qualquer metodologia de gestao de risco, mesmo ndo seja VaR.
" Também conhecida como MCE (Monte Carlo Evaluation)

10
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variancia para estimar o VaR, como a amostragem por importancia'> e a amostragem
estratificada'®.

A principal diferenca entre todos os métodos consiste na aproximacdo dada a
caracterizacéo das correlagdes™.

Na tabela 1 ressumem-se as principais forgas e fraquezas das trés metodologias. O
grau do circulo preenchido é proporcional a capacidade do método respeito ao factor avaliado:
rapidez de resposta (velocidade de calculo), capacidade de capturar a ndo-linearidade, a nao-
normalidade e a independéncia com respeito a dados de historico.

Parametric | Monte Carlo Historical
VaR Simulation Simulation
Speed of computation
Ability to capture nonlinearity
Ability to capture nonnormality
Independence from historical data 8 : O 3]

Tabela 1 - Factores de avaliacdo entre as diferentes metodologias de calculo do VaR
(Marrison 2002, pp 104)

Os grandes fundos de investimentos utilizam predominantemente o VaR Paramétrico,
pois, através deste método, o gestor pode englobar uma série de variaveis estatisticas e
econométricas, tornando a anélise mais adaptada ao dinamismo das variacdes de mercado.

Os métodos ndo parametricos sdo mais simples de serem aplicadas pelo investidor.
Necessitam de um histdrico confiavel e relativamente extenso ou um nimero elevado de
cenarios simulados, pois quanto maior a amostra, maior a confiabilidade do resultado.

No célculo do VaR, Basileia permite a utilizacdo de qualquer método sempre que seja
consistente com os resultados de um backtesting’®, a excepcdo dos LDP-Low Default
Portfélios, apenas ou até sem eventos de incumprimento. Uma solugdo é usar uma
medida/fonte externa alternativa como por exemplo EDF© (Expected Default Frequency)
modeladas pelo Moody’s-KMV Credit Monitor (Bessis 2010, pp 216)™.

2.2.4 Principais criticas aos modelos

Apesar de ser eficiente em proporcionar ao investidor uma estimativa da potencial
perda de uma carteira em funcdo do histérico, como enfatiza Jorion (2005), muitas criticas sdo
feitas a esta ferramenta de andlise de risco. Calcular o VaR ¢ dificil e o resultado obtido é

2 Forca a selecdo de um maior nimero de amostras nas partes mais importantes do problema (eventos que mais

contribuem para os parametros a serem inferidos). Esta distor¢do se faz introduzindo uma nova funcéo distribuicdo e
os valores devem ser corrigidos por um fator peso para ndo alterar os resultados esperados

3 Usada quando a populagdo divide-se em sub populagdes (estratos) razoavelmente homogéneos. A amostragem
estratificada consiste em se especificar quantos itens da amostra serdo retirados de cada estrato. A selecdo em cada
estrato deve ser aleatdria.

14 Os efeitos de correlagdo produzem distribuicBes de perdas que sdo altamente enviesadas devido & , relativamente
pouco frequente, probabilidade de incumprimento. Este é um dos principais problemas na medida do risco de crédito

® Esta técnica consiste na comparagao do histérico com o valor actual

' Segundo o estado no ciclo de negécio este modelo é classificado como PIT (ver apartado 2.4.4) pelo que ha que ter
atencdo as comparacdes com TTC.

11
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instavel se ndo é utilizado o pressuposto da ‘normalidade’. A utilizacdo de distribuicGes nao-
normais € necessaria sempre que as perdas demonstrem uma tendéncia a valores discretos e
caudas grossas.

O VaR apresenta desvantagens importantes segundo 0s pressupostos que sejam feitos
no seu calculo, nomeadamente:

- No apuramento do VaR sdo assumidas distribuicdes normais sempre que se desconhece a
frequéncia e distribuicdo dos eventos'’. DistribuicBes com caudas grossas sdo muito mais
dificeis de calibrar e parametrizar do que distribuicdes normais. A simplificacdo do célculo do
VaR provoca a subestimacdo do seu valor. Se a distribuicdo ndo é estritamente crescente o
VaR pode apresentar interrupces com respeito ao nivel de confianca.

- O VaR ao estar centralizado na “normalidade” do mercado ndo constitui uma medida de
risco para condicdes extremas. Existe muita incerteza sobre as perdas esperadas quando €
ultrapassado o nivel de confianca. Quando a perda observada é maior que o VaR é dificil
saber por quanto mais. Apesar de limitar a possibilidade de perda elevada numa probabilidade
pequena (nivel de confianga), se acontece, 0 impacto pode ser catastrofico.

- O VaR ndo é sub-aditivo, podemos construir dois portfélios, A e B, de forma que
VaR (A + B) > VaR(A) + VaR(B) (2

Isto é inesperado porque esperariamos que a diversificacdo reduzisse o risco, pelo que ndo se
consegue atingir correctamente o efeito da diversificagdo. Segundo Artzner et al. (1997) o
VaR ao ndo ser sub-aditivo ndo € uma medida de risco ‘coerente’ (para vectores de risco ndo
elipticamente distribuidos o VaR deixa funciona bem).

- Um problema a considerar no caso das carteiras de igual granularidade mas com diferente
perfil de risco devido ao impacto do incumprimento na instituicdo financeira.

- Medir probabilidades no caso de eventos que raramente acontecem exige quantidades
enormes de dados. Uma vez que esses dados sdo escassos ou ndo existem (justificacdo da
utilizacdo de modelos), como no caso das distribuicbes de grandes perdas no crédito risco,
torna-se dificil calcular as suas probabilidades de ocorréncia, provocando uma subestimacao
da carteira, um “cisne negro*“*®; esta fraqueza dos métodos baseados no histérico foi exposta
na actual crise onde o periodo anterior corresponde a uma etapa de maior estabilidade

econdmica.

Para evitar estas desvantagens optou-se por duas possibilidades: utilizar outras medidas de
risco’® que consigam contornar os limites do VaR, normalmente menos abrangentes e
explicativas que o VaR, ou complementar o VaR com a utilizacdo de testes de esforco
(cenarios).

'" Basileia 11 define um Evento de Incumprimento como a falta de pagamento a 90 dias.

' Segundo o ensaista Nassim Taleb na sua famosa obra “The Black Swan” (2007), um Cisne Negro é um
acontecimento altamente improvavel que reline trés caracteristicas principais: é imprevisivel; produz um enorme
impacto; e, apds a sua ocorréncia, é arquitectada uma explicagdo que o faz parecer menos aleatério e mais previsivel
do que aquilo que é na realidade.

' Como exemplo de entre as numerosas medidas possiveis podemos citar todas as formas de Expected Shortfall (ES),
coerente segundo Artzner et al. [1997] e Acerbi and Tasche [2002]; mede o valor esperado da perda quando a mesma
supera o VaR.

12
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2.2.5 Seus méritos

Apesar das criticas, Dowd e Blake (2006) também citam algumas das caracteristicas
que fizeram o VaR ganhar importancia como medida de risco financeiro. Dentre elas,
destacam-se:

- Possibilidade de ser aplicado a qualquer tipo de carteira;

- Consideracdo da correlacdo entre os factores de risco ao agrega-los;
- Associacdo de valor em risco e probabilidade;

- Expressdo numa unidade de medida simples, o ‘dinheiro perdido’.

Jorion (2005) cita, também, outros beneficios do VaR, e afirma que a medida
revolucionou a gestdo de riscos financeiros por mensurar o risco total da carteira no nivel
mais alto de uma instituicdo, considerando seus efeitos de alavancagem e diversificacao.
Segundo o autor, 0 método, inicialmente utilizado apenas na gestdo de riscos de mercado,
hoje € aplicado também na mensuracdo dos riscos de crédito, operacional e integrado.

Em meio as duras criticas e aperfeicoamentos, 0 VaR se sustenta entre as ferramentas
de manejo de risco mais utilizadas pelo mercado como um todo. Contudo, para evitar erros
grosseiros de interpretagdo, tanto o investidor institucional, como o investidor pessoa fisica,
deve desenvolver o modelo com validacdo estatistica, para alinhar perdas maximas previstas
com perdas reais, torna-se assim necessaria a simulacéo.

2.2.6 Onde é que nasceu, como evoluiu

Na literatura, o inicio do termo ‘Value-at-Risk’*° corresponde a um relatdrio do G-30%

no contexto da regularizacdo do mercado de derivados (1993) mas o termo era ja
informalmente utilizado pela J.P. Morgan desde finais dos 807s.%?

Na década de 1950, o economista norte-americano Harry Markowitz associou risco,
retorno e diversificagcdo para encontrar a Fronteira Eficiente que possibilitasse a maximizacéao
do retorno em funcdo de uma determinada mensuracdo de risco assumido, relagcdo esta que
deu origem a Teoria Moderna do Portfolio. A lapidacdo do modelo ao longo dos anos, com
estudos na area de financas, foi ganhando espaco no mundo académico e financeiro desde
entdo, ante a possibilidade de automatizacdo das estratégias de investimentos.

Até o inicio dos anos 90, muitas empresas de servicos financeiros tinham
desenvolvido medidas rudimentares de valor em risco, com grandes variagdes no método de
medi¢do. Uma delas, o banco de investimento J.P. Morgan, comegou a controlar diariamente
0 risco dos activos e estimar a exposicdo do banco no mercado. O retorno positivo da
metodologia desenvolvida pela equipe do JP Morgan foi tdo grande que o banco decidiu criar
uma divisdo especializada em fornecer relatérios sobre analise de risco, baptizada como
RiskMetrics™, hoje uma empresa & parte da instituicio. Em 1994 a metodologia utilizada pelo

20 Encontra-se um trabalho de referérencia em Holton (2002).
2! Grupo consultivo formado por importantes banqueiros, financeiros, académicos das Nagdes lideres
%20 termo foi criado por Till Guldimann, chefe de nvestigacdo da J.P.Morgan a finais dos 80s
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J.P. Morgan foi divulgada, passando a se conhecido o modelo de anélise de risco VaR (Value
at Risk), hoje uma das principais ferramentas de manejo de risco utilizadas no mercado.

Como consequéncia das numerosas perdas associadas com o uso de derivados e
alavancagem, entre 1993 e 1995, a J.P. Morgan deu acesso publico aos seus dados sobre
variancias e co-variancias em diversas classes de activos, servico chamado "RiskMetrics",
estes dados foram usados pelo banco durante quase uma década na geréncia dos riscos e
permitiu que os fabricantes de software comegaram desenvolver software especificamente
para medir o risco, chamado modelo de anélise de risco VaR (Value at Risk).

O VaR teve sucesso rapidamente entre bancos comerciais, de investimento e para
Autoridades Reguladoras, aumentando a sua intui¢do do risco. A metade sé 90s, 0 VaR era ja
a principal medida de risco de mercado e estendeu-se aos outros tipos de risco (liquidez ou
cashflow, crédito e operacional)®.

Na Ultima década, foram criados numerosos modelos para todo tipo de variantes do
VaR, alguns deles muito sofisticados. Actualmente o VaR estabeleceu-se como uma medida
fundamental de exposicdo ao risco em empresas de servigos financeiros e ndo-financeiros,
assim como uma ferramenta essencial para comunicar o risco por parte de Managers,
Directores e Investidores ao quantificar o risco num Unico valor facil de interpretar.

Mostra-se abaixo um resumo da sua evolucéo histdrica no quadro a seguir:

1938 Bend duration
1852 Markowitz mean-variance framework
1963 Sharpe's capital asset pricing madel
1986 Multiple tactor models
1873 Black-Scholes opfion pricing model, “Greeks”
1879 Binomial option model
1983 RAROC, risk-adjusted return
1986 Limits on exposure by duration bucket
1988 Risk-weighted assets for banks

Limits on “Greseks"
1992 Stress testing
1993 Value at risk (VAR)
1594 RiskMetrics
1997 CreditMetrics, CreditRisk+
1598- Integration of credit and market risk
2000-  Entreprisewide risk management

Tabela 2 - Evolugdo das ferramentas analiticas de gestao de risco (Século XX)

% De facto, 0 ano 97 foi 0 annus mirabilis dos modelos de crédito: CreditMetrics, CreditRisk+, CreditPortfolioView e
KMV PortfolioManager.
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2.2.7 Quais sdo as variantes

Existe um nimero elevadissimo de metodologias de risco que derivam do conceito
“base” do VaR. O proprio VaR é frequentemente denominado como ‘Standalone VaR —
SvaR’ se consideramos unicamente o valor do activo e de ‘VaR Contribution — VaRC’
quando se tem também em conta a correlacdo entre activos no portfélio (Marrison 2002 pp
136). Podemos encontrar diferentes formas de célculo de ambas as medidas em Huang et al.
(2007).

Entre as muitas variantes podemos citar alguns exemplos significativos:

- Earning-at-Risk (EAR), metodologia similar ao VaR baseada na distribui¢do do historico
dos ganhos. A diferenca é que enquanto o VaR olha para a mudanca de todo o valor ao longo
do horizonte de previsao, EAR olha para possiveis mudancas nos fluxos de caixa ou lucros. O
EAR é um exemplo de metodologia mais facilmente implementavel (mede-se directamente a
partir de dados contabilisticos) mas de maior complexidade de interpretacdo ao ndo capturar
as fontes do risco, o que faz dela um complemento e ndo um substituto do VaR (Bessis 2010
p 217)

Existem medidas baseadas no VaR que evitam grande parte das suas desvantagens, a
mais importante é que sdo “coerentes" segundo o critério de Artzner et al. (1997). As mais
utilizadas actualmente sdo:

- Expected Regret (ER), trata de medir o baixo desempenho da carteira respeito uma outra que
tem como referéncia ou benchmark.

- VaR Condicional (CVaR), perdas esperadas que excedem o valor do VaR. Uma carteira com
valor em risco condicional reduzido tem, necessariamente, um valor em risco igualmente
reduzido. Podemos encontrar uma boa comparacgéo entre o ER e o CvaR em Testuri e Uryasev
(2002).

- Expected shortfall (EVaR ou ES)** é mais sensivel que o VaR & forma da cauda da
distribuicdo. Um "Expected Shortfall de q%" representa o retorno esperado da carteira no pior
q% de casos. O ES é uma metodologia amplamente utilizada devido a sua “aditividade” entre
os diferentes segmentos da carteira. O E-VaR € o exemplo mais notavel de extensdo do
conceito de VaR e tem-se imposto mais entre académicos.

- Tail conditional expectation (TCE) e tail mean (TM). Landsman e Valdez (2003) definem a
potencialidade desta medida de dispersdo exponencial

- Worst conditional expectation (WCE), aplica condicionamentos sobre as variaveis, Acerbi et
al (2008) desenvolvem uma rigorosa comparacao entre esta e outras medidas como a EVaR e
0 CvaR.

- Medidas espectrais de risco: Acerbi (2002) expde como € relacionada a (subjectiva) aversao
ao risco dos investidores, junto com o conceito de medida coerente de risco.

? Também chamado de Conditional Value at Risk (CVaR), Average Value at Risk (AVaR), e Expected Tail Loss
(ETL).
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O principal desafio nestas metodologias é a sua implementacdo, ao necessitar do
pressuposto da normalidade e de dispor das distribuicdes empiricas dos activos.

Em ocasides é particularmente Util discriminar os riscos associados aos diferentes
factores de risco. Nestas situacfes 0 VaR pode ser calculado "ligando™” apenas a uma das
classes dos factores de risco, permanecendo fixas as restantes. Fala-se entdo neste caso de
“VaR parcial”. Existem inimeros exemplos deste tipo: “Interest Rate VaR” (IRVaR), “Forex
VaR” (FXVaR), “Equity VaR” (EQVaR), “Credit VaR” (CVaR) e muitos outros.

Apesar de todas estas metodologias, continua a ser verdade que, no caso de carteiras
complexas, expostas a muitas variaveis de risco, como é o caso das instituicfes financeiras, o
calculo do VaR pode ser uma tarefa formidavel.

2.2.8 Onde e como esta a ser usado

O conceito de VaR facilita a interpretacdo da informacéo sobre os diferentes tipos de
risco financeiros, estandardizando e simplificando o fluxo da informacéo. Facilita também a
gestdo de risco, ajustando os retornos ao perfil de risco. Permite a alocacdo do risco entre os
diferentes mercados, unidades de negécio, produtos e até no completo da instituicdo. Desta
forma melhora a gestdo/decisao de portfolios ao dar uma visdo baseada no risco.

Segundo Jorion (2005), dentre as suas utilizac6es destacam-se:

- Comparagéo do risco de diferentes carteiras ou instituicbes; Permite controlar melhor o risco
dos investimentos ao funcionar como comum denominador de medicdo de risco entre
diferentes tipos de mercados.

- Identificacdo de alteragdes no nivel de risco ao longo do tempo;
- Estimacdo da pior perda possivel,
- Célculo do capital préprio minimo exigido para uma instituicéo financeira

Como consequéncia do anterior, a “metodologia VVaR” é adoptada em todo tipo de
instituicbes com exposicdo ao risco financeiro como bancos e seguradoras, entidades
reguladoras e gestores de activos; e em entidades com perfil de risco em constante mudanca
onde uma grande perda num periodo curto de tempo pode chegar a ser catastrofica. E por isto
que o calculo do VaR* deve ser periédico e com uma actualizacdo frequente dos riscos
assumidos. O VaR permite estabelecer o limite de risco maximo assumivel pela entidade sem
pOr em perigo a sua solvéncia.

% Neste calculo se deve considerar o capital disponivel que pode ser investido, os limites regulamentares e as margens
disponiveis (reservas).
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2.3 O risco de crédito e os métodos IRB no caso do risco de crédito

2.3.1 O risco de crédito

O Risco de Crédito resulta da possibilidade de ocorréncia de perdas financeiras
decorrentes do incumprimento do cliente ou contraparte, relativamente as obrigacGes
contratuais estabelecidas com o banco no ambito da sua actividade crediticia ou do
downgrade do rating assinado.

O risco de crédito esta essencialmente presente nos produtos tradicionais bancérios —
empréstimos, garantias e outros passivos contingentes — e em produtos de negociacio®®—
swaps, forwards e opg¢des (risco de contraparte).

2.3.2 A medida do risco de crédito

O acordo de Basileia | oferecia uma solugdo simples mas pouco aproximada ao
célculo do capital regulamentar do risco de crédito®’, o que provocou posteriormente o debate
sobre esta questdo, quee se converteu num dos principais eixos dos Novos Acordos de
Basileia. De facto uma das maiores inovacdes de Basileia Il € o aumento da sensibilidade aos
requerimentos de capital Regulamentar através da possibilidade de escolha do método de
calculo do risco de crédito (Pilar I). Basileia Il estimula a adopcdo de modelos proprietarios
para mensuracao dos riscos com graus diferenciados de complexidade, sujeitos a aprovacdo
do regulador, e a possibilidade de beneficios de reducdo de requerimento de capital por conta
da adopcéo de abordagens internas.

Sucintamente, os Acordos preconizam duas abordagens nos métodos de céalculo dos
requisitos minimos de fundos préprios para cobertura do risco de crédito: A padronizada e a
baseada em Classificacdes Internas (IRB). Esta ultima é dividida em IRB basica e AIRB (IRB
avancada) tal como indica a figura 2.

Ahordagem padrio
(u=o de rating

extema)

Risco de Crédito

* Célculo Interno : PD

* Paaméros determinados pelo
supervisor: LGD,.EAD eM

Ahordagem (uso de
rating interno)

* PD,LGD,EAD &M
calculados internamente

PD - Probabilidade de Inadim péncia

LGD -Perda Dada alnadimpléncia

EAD -Exposicéono Momento de Inadimpléncia
M - Maurdade Efetiva

Figura 2 - Basileia Il (Pilar I) — Abordagens de mensuragéo do risco de Crédito

% Fora do ambito desta Dissertac&o
%" Por exemplo o risco assumido para instituicdes corporativas era independente da categoria crediticia da entidade
(Rating). No BIS 1l j4 foi introduzida esta classificagdo préviamente & assinacdo de ratings.
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2.3.3 A Abordagem Padronizada

A Abordagem Padronizada (Standard credit Approach) constitui-se em revisdao do
método proposto no Acordo de 1988 que estabeleceu factores de ponderacao de risco — RW,
fixos para os activos.

O célculo do montante dos activos ponderados pelo risco — RWA ou posicdes, exige
apenas a multiplicacdo dos factores de risco correspondentes a classe de risco regulamentar
e/ou a qualidade de crédito da posicdo em risco, aferida a partir das notagcdes ou ‘ratings’
divulgadas por agéncias de notacdo externa — ECAI®®, pelo respectivo valor da posicdo
visando melhorar a qualidade da percepcéo de risco e ndo introduzir demasiada complexidade
ao método. Na prética, trata-se de um aperfeicoamento da metodologia de “Basileia 1” e
precisamente por isso este método € o mais limitado dos trés.

Contudo, a maioria das instituicbes financeiras aplica a abordagem padréo
simplificada, que consiste em aprimoramento da abordagem actual mediante a incorporagéo
de elementos que proporcionem grau mais elevado de sensibilidade a riscos, com a
consequente revisdo dos factores de ponderacéo de risco.

2.3.4 A Abordagem Baseada em Classificagdes Internas — IRB

A abordagem IRB oferece um tratamento conceitualmente similar ao método
padronizado no tratamento das exposi¢cdes do banco, porém com maior grau de sensibilidade
ao0s riscos.

Basileia Il obriga a estimar os parametros de risco empréstimo a empréstimo, seja qual
seja a estrutura da carteira. Neste caso a apurardo do requerimento de capital devera
considerar os seguintes ponderadores de risco ou parametros:

A PD (Probalibity of Default) ou probabilidade de incumprimento é expressa em
percentagem e considera-se 0 mais importante dos factores de risco associados ao crédito.
Caracteriza-se por representar a possibilidade da contraparte ndo cumprir total ou
parcialmente com os seus compromissos crediticios num periodo temporal de um ano?.

A EAD (Exposure at Default) ou valor de exposicdo em caso de incumprimento,
representa uma estimativa do montante por saldar no caso de, ou seja, é o valor exposto ao
incumprimento de um determinado credito.

A LGD (Loss Given Default), Severidade, ou perda dado o incumprimento. A
Severidade representa a perda em caso de incumprimento em termos de percentagem da EAD,
i.e., depois de tratados os efeitos colaterais em divida: é o que é irrecuperdvel em
percentagem.

% ECAIl (External Credit Assessment Institution), é uma entidade que avalia, atribui notas e classifica paises ou
empresas, segundo uma nota de risco, a qual expressa o grau de risco de que essas empresas ou paises ndo paguem
suas dividas no prazo fixado. Exemplo : Fitch Ratings, Moody's e Standard & Poor's.

% Basileia Il imp&e a utilizagao de PDs estimadas a um ano.

O conceito de “Default” est4 referido normalmente a deteriorizacéo da capacidade crediticia (grade) do tomador do
empréstimo. O limiar de default é definido pela politica da entidade financeira, que pode adoptar varios niveis de
incumprimento (estados) . No extremo fala-se de faléncia.
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A M (Effective Maturity), Maturidade média ponderada da vida da operacdo de
crédito — percentagem de capital pago em cada ano ponderada pelo ano a que diz respeito.

Uma carteira de créditos consiste num conjunto de instrumentos com diferente
maturidade que deve ser ajustada (ou estimada) segundo Basileia ao horizonte temporal de
um ano.

No método IRB a determinagdo dos requisitos minimos de fundos proprios (Minimum
Capital Requirement - MCR), tem por base apenas a cobertura das perdas ndo esperadas
(Unexpected Losses — UL), devendo as perdas esperadas (Expected Loss — EL), serem
cobertas por provisoes.

O risco de crédito de um banco é definido portanto pelo conjunto de activos
ponderados pelo risco (perdas esperadas - EL), que a sua vez sdo ponderados pelo seu nivel
de risco.

MCR =0.08 x EL 3)
Onde :
EL=PD xEAD xLGD x M (4)

As Unexpected Losses (UL), perdas inesperadas, caracterizam perdas superiores aos
niveis esperados (ver figura 1, pp 13) e que acontecem em espacos temporais também eles
imprevisiveis. Apesar de existir alguns factores de mitigacdo deste tipo de perdas (Taxas de
juro, prémios de risco, encargos com as exposicdes de crédito) ndo serd possivel absorver
algumas das perdas caracterizadas como sendo Unexpected Losses pelo que também é
necessario provisionar capital para cobrir os riscos deste tipo de perdas.

Apobs aproximacdes baseadas em simulagdes poderdo ser calculadas as correlacdes e
obter o valor das UL. Pode-se considerar o valor limite das UL como a medida do VaR.
Encontra-se uma boa interpretacdo conceptual dos parametros nos IRB e o seu calculo em
Hugh e Zhigiang (2005).

A Abordagem IRB adoptada em Basileia 11 focaliza-se na frequéncia da insolvéncia do
banco derivada das perdas devido ao incumprimento de crédito que as entidades supervisores
estdo dispostas a aceitar. A alocacdo de capital existe para assegurar que as perdas inesperadas
excedem os niveis de capital apenas com uma probabilidade minima.

A adopgdo da IRB estd condicionada em Basileia Il por alguns critérios como o
reconhecimento pelo supervisor dos métodos e processos internos de atribuicdo de Rating® e
de quantificacdo do risco de crédito, a demonstracdo de experiéncia prévia na gestdo dos
riscos, uma correcta documentacdo, a actualizacdo periddica dos riscos, uma avaliacdo
independente da atribuicdo de Rating e implementacdo de procedimentos de simulacdo da
adequacéo de capital face a situacdes limite (testes de esforgo)®.

%9 No ambito das instituicOes financeiras os sistemas de rating internos sao utilizados para assinar notas (grades) segundo a
solvibilidade. Na atribuicdo das notas sdo considerados factores como caucdes ou garantias e a maturidade, além da
solvibilidade. Na banca retalho estas notas sdo atribuidas a cada transac¢ao segundo a sua exposi¢ao ao risco.

S Em Portugal, os requisitos regulamentares de capital calculados de acordo com os Métodos de Notagdes Internas
(IRB Foundation) para o risco de crédito vém regulamentadas pelo Aviso 5/2007. Pode ser consultado em:
http://www.bportugal.pt/sibap/application/appl/aviso.asp?PVer=p&PNum=5/2007
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Apesar destes constrangimentos os métodos IRB geram uma grande confianca ao
garantir a integridade do sistema onde s&o implementados, a consisténcia e comparabilidade
(internacional) dos ratings e a evolugdo e abertura a melhores préticas facilmente
estandardizaveis.

2.3.4.1 Abordagem IRB Basica

Esta abordagem é destinada as instituicdes financeiras com capacidade de criar o se
proprio modelo para determinar o capital regulamentar. Neste caso a instituicdo deve estimar
internamente a probabilidade de incumprimento — PD, associada a categoria do tomador; 0s
demais componentes de risco serdo disponibilizados pela autoridade supervisora.

A vantagem notoria da aplicacdo da Abordagem IRB relaciona-se com a aplicacéo dos
fundos proprios, ou seja, se determinado cliente ndo for considerado de risco elevado, a
necessidade de capital a alocar a esse compromisso € menor, logo existe a chamada
“poupanca de capital”.

2.3.4.2 Abordagem IRB Avangada

Esta abordagem esta destinado as instituicdes financeiras com um maior grau de
maturice na gestdo do risco e na capacidade de modelizar. Utilizam-se estimativas internas
para todos os componentes de risco: PD, LGD, EAD e M.

Os bancos devem usar seus proprios modelos quantitativos para estimar a PD, a EAD,
0 LGD e outros parametros necessarios para o quantificar o maximo possivel o seu RWA que
é calculado como uma percentagem fixa da RWA estimado.

O método IRB é normalmente aplicado as carteiras de crédito de empresas e os AIRB
a carteiras de retalho. Todo o que é coberto pelo IRB ndo € pelo método padronizado. A
escolha do método final dependera em grande medida do tamanho e da complexidade do
banco existindo uma tendéncia de escolha do AIRB por parte dos grandes bancos.

O BIS Il permite, sob supervisdao, o tratamento da carteira segundo diferentes
abordagens se existe uma evolucdo para a metodologia mais avancada, mas este critério deve
ser aplicado obrigatoriamente ao conjunto da entidade para evitar arbitrariedade na arbitragem
do método. O avance de BIS Il na sensibilidade ao risco na carteira permite a diferenciacao de
diferentes tipos de crédito na mesma carteira quantificados segundo os seus ponderadores.
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Capital charge Advantages:
» - Likely to be lower capital charge

- Commercial momentum through use of

High Standard credit approach (SA)

— Extension of Principle | old

— Derivation of risk weighting from client's
external ratings

— Consideration of warranties and financial
collateral possible

advanced risk valuation procedures

— No supervisory approval procedure
e IRB fgulj dation approacl_'u

— Risk weighting calculated on basis of
LS (Tl (R Advanced IRB approach

~ Loss ratios prescrived by supervisory ¥ _ - gigy weighting caloulated on basis of
ST (el el bank's internal ratings

— Extended catalogue of loan collateral _ Consi ion of i | esti of

e Ecemanrs o e o ihey the loss ratios (incl. collateral) and
A R amount at risk of default
Supervisory approval procedure — Consideration of further (e.

g. important times to maturity)

— Very high demands on the quality of the

data warehouse
Advantages: — Detailed approval procedure
- Simpler implementation
- Lower demands on the
processes
Low . h
Low High

Implementation expense

Figura 3 - Sensibilidade ao risco e complexidade dos métodos de mensuragdo do Risco
(Adaptacdo BIS 2006).

2.3.5 Auto-Avaliacao da Adequacéo do Capital Interno

O acordo de Basileia Il exige aos supervisores validar os modelos internos
desenvolvidos pelas entidades financeiras assim como a revelar mais informagéo detalhada ao
mercado sobre os riscos assumidos (BIS 2006).

A adequacdo do capital nas carteiras de crédito deve ser caracterizada em termos de
componentes, aplicabilidade, homogeneidade (Kiefer 2007), limites, gestdo adequada no
cumprimento e métodos de calculo segundo o Pilar I do Acordo Basileia®. Isto significa que
para além da perspectiva regulamentar, a instituicdo deve recorrer a uma visdo economica dos
seus riscos e dos recursos financeiros disponiveis para o exercicio de auto-avaliacdo da
adequacdo de capital. Esta visdo é estimada, quer numa perspectiva de continuidade de
negécio, onde o banco pretende ter capacidade financeira para absorver perdas sem
necessidade de alteracdo da sua estratégia de negécio, quer de liquidacdo, atraves da qual se
pretende salvaguardar a capacidade de reembolso da divida sénior. As duas Opticas de
avaliacdo da adequacdo de capital utilizam diferentes niveis de confianga na estimacdo dos
riscos e diferentes conceitos dos recursos financeiros disponiveis para fazer face a esses
riscos, em linha com o apetite de risco definido pelo banco. O custo de ndo adequar o capital
ao nivel de risco € imobilizar um volume de capital maior do que o requerido, com claros
custos de oportunidade.

Aléem disto, a agregacdo de Capital Econémico deve considerar os efeitos da
diversificacdo. Paralelamente ao célculo dos requisitos de capital econémico, séo efectuados
testes de esfor¢o aos principais factores de risco para identificar eventuais fragilidades ou
riscos ndo capturados pelos modelos internos. Finalmente a abordagem IRB néo se limita ao
calculo de fundos préprios se ndo que exige a integracdo adequada dos modelos nos
“processos de decisdo” do negocio.

% A medida do desempenho ajustada ao risco pode ser quantificada com a ajuda de técnicas, bem conhecidas - fora do
ambito desta dissertacéo - como 0 RAROC, RARORAC e SVA (KPMG 2003 pp24).
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2.4 Os Sistemas de Rating de risco de crédito.

A avaliacdo e qualificacdo do risco para cada contraparte ou transaccao
individualmente de forma a poder estimar a probabilidade de Default e a sua classificacéo
posterior em categorias ordenadas segundo o seu perfil de risco representam basicamente o
que denomina um sistema de ratings de crédito.

Os ratings podem ser fornecidos por agéncias externas, como Fitch, Moody’s e
Standard & Poor’s, ou calculadas internamente por métodos IRB através de processos
qualitativos e/ou quantitativos utilizando modelos preditivos.
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Figura 4 - Comparacéo de carga de Capital segundo rating para diferentes sistemas de notacéo :
BIS | e as IRB basica e avancada
Bessis (2010, pp248)

Os Acordos de Basileia ndo definem nenhum critério na escolha dos modelos pelo que
devem ser 0s préprios bancos a avaliar os prds e contras de cada opcao.

Na prética existem diferentes formas de classificar os modelos de Rating. Desde um
ponto de vista econdmico tradicionalmente existem duas abordagens principais, os modelos
estruturais baseados em variaveis exdgenas, e 0s modelos de forma reduzida que utilizam
variaveis enddgenas.

Mas existem outros, mais estaveis e igualmente fidveis como os Sistemas de Scoring,
a analise de sobrevivéncia e alguns sistemas ndo paramétricos, e nao lineares, como as arvores
de decisdo, maquinas de suporte vectorial - SVM e as Redes neuronais. Pela sua importancia
e relacdo com esta dissertacédo serdo desenvolvidos com mais detalhe os Sistemas de Scoring.
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2.4.1 Os Sistemas de Scoring

Os Sistemas de Scoring sdo muito utilizados na banca de retalno mas estdo presentes
em todo tipo de andlise de crédito. Trata-se de identificar factores que determinam as PDs que
depois de combinados resultam em termos de um ndmero chamado “score”. O score
representa a suma ponderada das diferentes caracteristicas associadas ao risco da contraparte
de forma que o incremento do score esta associado a diminuigdo do risco. Normalmente estas
caracteristicas sdo qualitativas (demogréaficas, profissionais, crediticias, etc.) e quantitativas
(financeiras)® e devem ser classificadas e redimensionadas a variaveis categéricas — analise
univariante — para se obter um modelo uniforme. Em alguns casos 0 score representa
directamente a PD e noutros pode ser utilizado como um sistema classificatorio na gestdo de
risco da entidade.

Os bancos utilizam, segundo o tipo de produto, diferentes tipos de scores. Como
consequéncia, a mesma pessoa/empresa pode ter varios e diferentes scores no mesmo banco.
Segundo Porath Engelman (2006) esta é precisamente a grande diferenca com respeito aos
principios de Basileia Il, em relagdo aos Sistemas de Ratings.

Os scores sdo calculados com base em dados histéricos e métodos estatisticos
multivariantes. Os métodos lineares sdo os mais utilizados (Saunders e Allen 2010),
nomeadamente 0 modelo de probabilidade linear, o0 modelo logit, 0 modelo probit e 0 modelo
de andlise discriminante. Todos eles se baseiam na combinacdo linear dos factores de risco
para a obtencao de scores, no caso discriminante a partir de uma funcgéo linear.

Quanto aos dados, os modelos de scoring sdo construidos “ex ante” a partir de uma
amostra “in-sample” com uma seleccdo prévia das variaveis a priori com mais poder
discriminatorio, normalmente através de um analise bivariado. Um processo posterior que
pode ser estatistico, através de indicadores ou simplesmente uma validacdo por parte de
peritos em crédito, permite reduzir o conjunto das variaveis as mais explicativas e preditivas.
Uma outra amostra “out-of-sample” serd utilizada posteriormente na fase de operacdo “ex
post”, para validar o modelo. Os resultados sdo frequentemente apresentados numa curva de
poténcia (cumulative accuracy profile — CAP, também um método backtesting) para avaliar
visual e quantitativamente a capacidade do modelo.

A vantagem do sistema de scoring é que ndo é preciso um sistema completo de ratings,
basta 0 scoring e um critério de homogeneizacdo na segmentacdo; a desvantagem € que no
caso de ndo existir um grande nimero de créditos poderiam ser criados segmentos com
poucos ou até sem créditos (PDs nula). De facto, se 0 banco da prioridade as contra-partidas
de alta capacidade crediticia, esta situacdo poderia ser bastante frequente.

Diante deste problema, destaca-se o trabalho de GI6Rner (2003) que propde um
modelo de scoring multivariante para estimar as PDs/LGDs a nivel de tomador/crédito,
mantendo a forma de célculo da frequéncia no segmento da mesma forma (uma simples
media) mas em lugar do fazer sobre os scorings é sobre as PDs calculadas individualmente. O
modelo acrescenta a particularidade de poder separar as PDs de origem sistémico (factores de
risco de origem macroeconémico) das de origem propriamente idiossincraticas (especificas da
contraparte).

% Fala-se de scoring comportamental se o score esta especificamente baseado em informagao de relacionamento com o
banco, esta informacéo é fundamentalmente financeira pelo que varia frequéntemente, é dindmica mas é monitorizavel.
O scoring aplicacional se estd baseado em dados néo financeiros (demograficos, etc) pelo que € estatico.
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2.4.2 Outros modelos alternativos

Os modelos de scoring sdo relativamente simples de implementar e ndo sofrem da
subjectividade e inconsisténcia da tradicional avaliacdo dos peritos em crédito, mas nao
consideram 0 momento em que o default acontece. Neste caso a técnica apropriada é a analise
de sobrevivéncia, baseada em eventos, esta técnica consiste em estimar a fungédo de sobrevida
da variavel em estudo. Devem ser consideradas certas condigdes respeito a ndo negatividade
das variaveis e a sua duracdo temporal. Estes modelos podem ser paramétricos, nao
paramétricos ou semi-paramétricos. Os modelos mais utilizados sdo o de Kaplan-Meier e de
Cox.

Mais recentemente foram desenvolvidos modelos alternativos que devem ser
considerados. Trata-se de sistemas ndo lineares baseados em métodos ndo paramétricos e de
elevada capacidade preditiva como as arvores de decisdo (Chawla e Cieslak 2006), as
maquinas de suporte vectorial-SVM (Hardle et al. 2007) e as Redes Neuronais** (Trigueiros
2006).

2.4.3 Limitacdes e validacdo dos modelos de rating

Todos os métodos, mesmo qualitativos, podem ser validados por métodos
quantitativos sempre que existam suficientes dados de incumprimento. O critério principal de
qualquer validagéo de ratings (BCE 2007) passa por validar:

- O seu poder discriminatorio, ou capacidade preditiva de separar “ex ante” os defaults dos
nao-defaults. Na pratica isto ndo é realizavel, e o que se pretende é maximizar a predi¢do dos
resultados.

- A sua estabilidade, para adequar ao maximo as relacGes causa-efeito entre os factores de
risco e a capacidade crediticia. Isto evita dependéncias incorrectas baseadas em resultados
empiricos.

- A precisdo da sua calibracdo. A calibracdo consiste no mapeio entre os parametros de risco
(PD, LGD, EAD) e os Ratings. Um sistema de Ratings esta bem calibrado se as PDs
estimadas se desviam marginalmente das Default Rates actuais.

Normalmente os bancos ndo utilizam um tnico modelo, de facto € frequente encontrar
mais do que um modelo quantitativo (estatistico) complementado com algum mddulo de
analise qualitativo.

% As mais utilizadas actualmente sdo as baseadas em arquiteturas MultiLayer Perceptron (MLP) e em Mapas de
patrdes de Kohonen
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Mostra-se um ressumo deste processo na figura seguinte:

Broadly defined rating model

Quiantitative evaluation ] ]
such as statistical rating models - Financial data

L & Industry trend
Qualitative evaluation '\\ Size of operation
[ ] " External information, for example,
e ratings by rating agencies
i ] Finaneial support from parent
Final ratings companies

Figura 5 - Processo habitual na assinacdo de ratings.
Yoneyama (2005, pp. 13)

Quando existem estas limitacGes nos dados ou nas condicdes técnicas do modelo, os
bancos tendem a adoptar posi¢des conservadoras e tratam de evitar qualquer optimismo. Este
conservadorismo é proporcional ao erro e ao nivel de satisfacdo do resultado da modelacao
em relacdo aos resultados reais. A técnica utilizada é comparada com outras num ciclo
selectivo de forma a encontrar o melhor modelo final. Apos a estimacéo das PDs, constroem-
se as classes de rating (grades) ou adoptam-se escalas externas.

O modelo deve garantir que satisfaz os requisitos da entidade regulatéria (BIS 2006)
em quanto a sua precisdo, robustez e capacidade preditiva o que provoca a sua constante
revisdo (processo de “validacdo”). Temos que considerar que com 0S mesmos inputs 0s
valores obtidos das PDs variam sempre entre os diferentes modelos, pelo que é dificil saber na
prética se algum deles est4 a apontar para ‘o valor real’ — Default Rate, devido a sua alta
volatilidade e normalmente, baixo valor.

Os rating ndo sdo estaticos, estdo submetidos a mudancas de valor ao longo do tempo.
Este processo chamado de ‘migracdo’ é tratado através de matrizes de probabilidades®. Os
valores destas matrizes referem-se as probabilidades do crédito se encontrar numa dada
situacdo (migrado, ndo migrado, em transicdo, etc.) ao longo do processo e sdo construidas
normalmente a partir de dados de historico.

Finalmente € preciso considerar a possivel instabilidade dos modelos frente a
alteracOes nos factores de risco devido a forte dependéncia que existe entre os parametros.
Basta uma pequena alteracdo - expectavel em periodos (ciclicos) de instabilidade econémica —
para provocar uma alta instabilidade no modelo. Esta situa¢do torna-se ainda mais drastica no
caso de existir na carteira uma alta concentracdo ou uma forte correlagdo entre os créditos.

% Existem fundamentalmente duas tecnicas de estimacdo destas probabilidades, uma mais tradicional que captura as
probabilidades apartir das frequéncias de incumprimento respeito as contrapartes (sem considerar as variagdes de
rating no periodo e no mesmo horizonte temporal), chamada aproximacdo de “cohort” e uma outra baseada em
calculos parecidos aos utilizados em modelos de sobrevéncia , chamada de “duration” mais precisa, onde j& séo
consideradas as possiveis variagdes de rating (migragdes) dentro do periodo temporal (Erlenmaier em Engelman 2006,

pp 46).
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2.4.4 Filosofias a adoptar na calibragdo nos Sistemas de Rating

Na calibracdo dos ratings é necessario considerar o ajustamento, segundo o estado no
ciclo de negécio. Pode-se considerar que existem duas ‘filosofias’ nesta abordagem
(Blochwitz Engelmann 2006) : o PITeo TTC.

- No sistema PIT- Point-in-Time System, a avaliacdo dos factores de riscos considera a
situacdo actual da firma em relacdo a sua fase do ciclo de negécio. os ratings flutuam criando
uma tendéncia de valorizacdo ou desvalorizacdo segundo o ciclo econémico seja ascendente
ou descendente (ver figura 6).

- No sistema TTC - Through-the-Cycle System, a avaliacdo dos factores de riscos considera a
situacdo da firma desde o inicio do ciclo e baixo condicBes de estres. Aqui 0s ratings nao
mudam com o ciclo permitindo ver a sua evolugdo em relacdo ao periodo.

Pode-se encontrar um extenso trabalho destas filosofias no contexto de Basileia em
Scott (2008).

PIT Rating TTC Rating

Number of borrowers Number of borrowers

. ’—"_"? Economic downtum

=
- Economic uptum

High Low Highl Low

23456 7 8 Grades S s s SN Grades
ﬁ Economic uptum

Constant
ﬂ Economic downtum

Constant

=

Default rate Default rate

Figura 6 - Variacdo na assinacéo das default rates nos sistemas PIT e TTC em relac&o ao ciclo de negécio.
Yoneyama (2005 pp. 11)

Ambos filosofias cobrem todo o espectro dos sistemas de ratings existentes. Na pratica
nenhuma das duas é aplicada de forma pura, recorrendo a uma forma hibrida, qualquer opcéao
é valida.

As agéncias de rating utilizam normalmente o TTC ao assinar grades a longo prazo; 0s
bancos tem tendéncia para utilizarem o PIT ou um modelo hibrido, dependendo, na andlise
dos grades e da duracdo do ciclo de vida, em relacdo ao tempo da exposicéo ao crédito. Para
créditos que atingem um nivel elevado de maturidade e que possuiam um bom grade a (re)
avaliacdo do risco deve ser considerada mas isto € dificil na prética, especialmente no caso do
TTC.

Uma solucéo poderia ser considerar unicamente as condigdes mais recentes e avaliar a
grau do risco baixo condi¢BGes extras. Esta aproximacdo é baseada no PIT mas considera
componentes no contexto do TTC. Neste sentido Hamerle et al (2003) desenvolveram um
importante modelo baseado em informagdes reais (PIT — Point-In-Time) sobre 0 momento do
ciclo de vida do crédito.
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Cada entidade deve avaliar o impacto e custos de cada filosofia sobre o seu ciclo de
negécio. Devem-se considerar a dependéncia dos métodos IRB em relacdo ao valor das
default rates no momento da avaliacdo, cuja estabilidade no ciclo depende na metodologia
utilizada (BIS 2006) tal como pode observar-se na figura 6.

2.4.5 A validagdo dos modelos

Os modelos de rating devem ser considerados ferramentas criticas dos sistemas IRBs e
deve-se procurar evitar no maximo a imprecisdao (BCE 2007). Especificamente deve existir
uma validagdo da adequagdo dos dados e na performance dos modelos antes, “ex ante”
validagdo e depois de ser implementado, “ex post” validacdo,®® para medir a precisio e
consisténcia do modelo®.

Na pratica a maioria dos modelos estdo sujeitos a imprecisao decorrente da escassez
de dados de casos de incumprimento. Este facto pode chegar a ser critico na estimacdo das
PDs*® para os modelos estatisticos, ao ndo dispor de suficientes dados nem para inferir valores
vélidos. E preciso recorrer a um analise qualitativo complementar como o critério de peritos
em avaliacdo de crédito (OeNB/FMA (2004) pp. 95), ou a ratings complementares de
agéncias externas de rating (aproximacgdo conhecida como shadows ratings) com o risco de
assumir diferencias na percep¢do do incumprimento ou factores mal dimensionados a
realidade da carteira.

% Existem trés técnicas de validagdo “ex post” de modelos de rating : Benchmarking (no caso de existir modelos
alternativos) , backtesting e testes de estres (Bessis 2010, pp. 515). O Backtesting (comparacéo do resultado antes e
depois) pode ser considerado como parte do modelo de calibragéo.Os testes de estres consistem na combinagdo de um
andlise de sensibilidade dos factores de risco e da aplicagdo de uma técnica “factor-push” que permita tensionar o
factor a um valor extremo para poder observar o comportamento do modelo nestas condigdes.

¥ Existem multitude de métodos: CAP, ROC, IV, shadow ratings, k-fold cross, bootstrapping, etc.

% Basileia exige de seis categorias de rating e a acumulagdo de 5 anos de dados no minimo.
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2.5 A estimacdo dos Parametros

2.5.1 Formas de determinar a PD (Probability of Default)

A obrigatoriedade de atribuir uma probabilidade de incumprimento para cada cliente
ou transaccéo® (BIS 2006), ou calibracdo, néo é tarefa facil. Como demonstra Hamerle et al.
(2005) a existéncia de qualquer erro na fonte de estimacdo (factores de risco),
independentemente do modelo implementado, pode dar lugar a grandes diferencas entre as
PDs estimadas e as reais — default rates DRs.

Segundo Jorion (2005) existem duas abordagens possiveis na estimacao das PDs

Calibracdo com base na experiéncia (dados de hist6rico)
As PDs podem ser estimadas a longo termo a partir dos dados de histérico da propria entidade
financeira. A técnica de estimacdo mais utilizada sdo as regressoes logisticas.

Calibracéo com base nos ratings (mapping)

Os ratings sdo atribuidos a clientes com caracteristicas “homogéneas” (perfil de risco) pelas
EAIls com base em modelos estatisticos ou sdo calculados directamente por metodologias
IRBs do proprio banco utilizando bases de dados de historico; posteriormente os ratings sao
mapeados sobre uma escala referéncia de PDs.

No caso da banca de retalho onde é mais utilizado o sistema de scoring, existem
algumas diferencias na metodologia IRB respeito as outras aproximagfes IRB, em todas elas
é realizada a estimacdo directa das PDs e LGDs para cada crédito, neste caso a carteira esta
segmentada em particdes consideradas como homogéneas segundo os factores de risco
considerados, a PD de cada segmento corresponde a frequéncia relativa de créditos em
incumprimento. Este critério de segmentacdo é definido baixo a supervisdo da entidade
regulatéria. Nos sistemas de scoring unicamente pode-se calibrar as PDs, recorrendo-se a
outros métodos para 0s outros pardmetros.

Para crédito a empresas, sdo desenvolvidos modelos de rating interno, os quais,
devidamente articulados com informacdo qualitativa, sectorial e de relacionamento com o
banco, produzem uma classificacdo de risco de crédito segmentada em classes com valores
(scores) segundo a frequéncia de incumprimento a um ano. Posteriormente estas médias séo
“mapeadas” a escala das agéncias de rating (ratings externos).

No caso de calibracdo baseada em dados historicos, como nos Low-Default-Porfolios-
LDP*, é frequente solucionar o problema da escassez de dados com um mapping entre
notacdes internas e frequéncias de incumprimento baseadas em historicos das EAI. Neste caso

% As PDs-Probabilities of default medem o risco para os clientes mas no caso de transacgdes s&o as perdas esperadas-
EL = PD x LGD. Para créditos de maior complexidade fala-se de grading numa ou duas dimens®es, segundo 0s
pardmetros considerados (Yoneyama 2005)

“0 pode-se encontrar um trabalho abrangente sobre os modelos de crédito risco nos LDP em BBA, LIBA, e ISDA
(2005).
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é preciso ter especial atencdo no processo do mapping as diferencias na composicdo dos
portfolios e a utilizada como referéncia (EAIS).

Frequentemente, para obter valores de PD, as praticas bancarias concentram-se em
mecanismos qualitativos de mapeamento sobre escalas definidas por bancos de grande
dimensdo ou sobre ratings externos. Tal como sugere Porath em Engelman (2006) estas
praticas, embora generalizadas no sector, oferecem algumas davidas no sentido de ndo estar
orientadas para conseguir criar uma “base estatistica” de valores de PD mais adaptada a
realidade da entidade. Mesmo assim a utilizacdo de referéncias externas permite uma boa
calibracéo, especialmente se se pretende uma avaliagdo da evolugéo dos PDs.

Kiefer (2007) da uma aportacdo a solucdo deste problema ao estimar as PDs para um
tipo de crédito baseando-se em sistemas periciais e na informacéo historica.

2.5.2 A estimacao das LGD (Loss Given Default)

A LGD - Loss Given Default, representa a perda por incumprimento em termos de
percentagem da exposi¢do ao risco, depois de tratados os efeitos colaterais em divida e custos
de recuperacao. Na literatura, a LGD é definida a partir da sua medida complementar, a taxa
de recuperacdo (“1 menos a taxa de recuperagdo”) e vem a ser a percentagem da perda que se
pode considerar como irrecuperdvel ou a estimativa da Severidade (Bluhm 2002).

A estimacdo das perdas potenciais € essencial para uma eficiente alocacdo do Capital
Regulamentar e Econdémico e para realizar o pricing dos produtos de crédito. Estes séo
motivos suficientes para justificar a determinagcdo das entidades financeiras em melhorar as
suas estimativas internas das LGDs.

Tal como exigem os acordos de Basileia, na aproximagdo IRB avancada (e na IRB
basica para banca retalho), é o proprio banco quem deve calibrar as LGDs para cada uma das
exposigdes. Esta estimagdo ndo é directa, depende de factores inerentes as caracteristicas da
carteira e do tipo de crédito (qualidade dos colaterais, senioridade da divida, etc.).

As LGD estdo geralmente baseadas em médias calculadas sobre valores histricos ou a
partir de modelos preditivos multivariantes. Existem diferentes formas de calculo, mas a mais
utilizada € a LGD bruta, em que as perdas totais sdo divididas pela exposicao ao risco. Outra
forma seria dividir as perdas pela porcdo ndo-garantida de cada linha de crédito (nédo-
colaterizada) com a garantia cobrindo uma por¢do da exposi¢do. Esta opcdo é conhecida
como LG liquida. Entretanto, no caso de inexisténcia de colateral, a LGD bruta e a LGD
liquida séo iguais.

A LGD liquida é mais utilizada na banca, pois 0s bancos oferecem varios produtos
envolvendo diferentes tipos de garantias e colaterais, e gostam de decompor as suas perdas
em parcelas garantidas e ndo-garantidas, de forma a medir a qualidade e a eventual
deterioracdo das garantias. Esse Gltimo caso € um requerimento subjacente ao Acordo de
Basileia Il na sua reformulacdo. Segundo seja o proposito da abordagem, controlar o Capital
regulamentar (transacgdes) ou a exposic¢ao da contraparte.
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2.5.3 O ‘Bottom-of-the-cycle LGD’

Os Acordos de Basileia ndo s6 consideram os valores das perdas em condicdes
econdmicas “normais” mas também exigem a estimacao durante uma desaceleracdo devida a
um ciclo econémico adverso* (BIS 2006). Esta LGD é denominada de 'Downturn LGD' ou
LGD desacelerada.

O estudo das LGDs em relacdo aos periodos ciclicos assume as duas filosofias, PIT e

TTC, indicadas anteriormente para as PDs (ver figura 7). Nesta perspectiva podemos falar de
‘Bottom-of-the-cycle LGD”.

— | PIT/Cyelical

Bottom of the cycle

/ \ T | TTC/A-Cyclical

‘EF‘W:F‘W:F‘

Recession Expansion  Recession Business Cycle (i)

LGD or Capital

Figura 7 - Requerimentos em Basileia Il respeito ao ‘Bottom-of-the-cycle LGD’
.(Miu e Ozdemir 2005)

Periodos de desaceleragdo econdmica ligados a altos valores de incumprimento que
criam estimativas também altas das LGD (diminuicdo da recuperacdo do crédito) de valor
mais elevado que considerar as PDs e 0s racios de recuperagdo como estocasticos mas
independentes entre eles, o que leva a necessidade de recalcular o capital neste tipo de
periodos e a considerar as correlacdes entre as PDs e as LGDs como um factor de risco no
resultado do modelo, mesmo em periodos de ciclo econémico “normais”. Autores como Miu
e Ozdemir (2005) estimam em mais de 35% a necessidade de acrescentar os valores das LGD
se ndo sdo consideradas as correlagdes, o que justifica o conservadorismo das instituicdes.

Basileia ndo detalha os métodos quantitativos que devem ser aplicados com a intencao
de estimular o desenvolvimento de modelos por parte dos bancos. O célculo da LGD (ou da
Downturn LGD) implica importantes desafios na modelizagéo:

- No caso da Downturn LGD o valor de default aplicado ao modelo deve ser o valor final do
periodo mas isto pode significar ter que esperar varios anos; ante isto, e até dispor de
suficientes dados, as instituicdes devem procurar LGDs com base noutros parametros como o
valor da exposicao, as perdas directas ou as indirectas, recuperacfes futuras expectaveis, etc.
Uma outra alternativa € realizar backtesting sobre periodos histéricos de ciclo econémico
adverso ou realizar stress testing.

- Um outro desafio, de facto mais importante, é a diversidade de defini¢cbes que existem de
“default”. Como consequéncia surgem dificuldades com a ndo comparagédo das LGDs entre as
instituicdes financeiras.

! Normalmente dois trimestres consecutivos de crescimento negativo do PIB real
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- O célculo das LGD esta geralmente baseado em médias calculadas sobre uma dada base
temporal. E necesséario acrescentar factores de conversio se existem diferencas nesta base
temporal entre as diferentes instituicbes. N&o considerar esta proporcionalidade pode dar
lugar a graves erros no calculo do capital econémico.

- Existe um esforgo por parte dos bancos em calcular os Downturn LGD, mas a escassez de
dados destes periodos “recessivos” obriga a alterar os modelos de forma a aumentar 0s
valores das LGDs. Medidas de estabilidade econdémica aplicadas pelos Bancos Centrais
permitem mitigar o impacto e assim manter os niveis das LGD néo desaceleradas.

- Devem ser considerados determinados problemas relacionados com a correlacéo entre PDs e
LGDs (Miu e Ozdemir 2005), como a possibilidade de ter ciclos diferenciados para 0s
factores de risco, dés-sincronizacdo no célculo entre parametros, e auséncia de dependéncia
entre as PDs e as LGDs. No caso de considerar factores de risco sistémicos a PD e a LGD
estdo correladas, mas para factores idiossincraticos pode variar unicamente a PD (auséncia de
problemas na recuperagdo). As correlagdes dependem da filosofia adoptada, na TTC sdo
incondicionais e na PIT serdo menores e condicionais.

Também a correlagdo das LGDs nas carteiras ou entre elas tém os mesmos problemas:
possibilidade de ciclos diferenciados, auséncia de diversificacdo, e a falta de sincronizacéao
inicial entre ciclos no célculo da Downturn LGD. Neste sentido Meng et al. (2010) detalham
um modelo pensando também no impacto das correlacbes PD-LGD e LGDs - factores
sistémicos, baseado na diversificacdo dos colaterais e na discriminagdo da importancia dos
eventos.
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14.00% 1
% 12.00% 1 LD 80P
§ 10.00%
2 BO00%- LGD 45%
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Figura 8 - Representacdo do incremento de Capital em funcdo dos segmentos (PDs) e da perda irrecuperavel
(LGD).

Neste grafico a Maturidade (M) é constante (5 anos) para todos os segmentos. As LGD e EAD variam segundo a
classe (PD); Em Basileia | as carteiras corporativas, de pequenas e medianas empresas (SME’s) e as carteiras de
retalho tinham um capital “fixo” de 8%, 8% e 4% respectivamente. Com as aproximacdes IRB de Basileia Il o capital
pode variar Segundo a PD da contraparte e a capacidade de recuperar LGD por parte do banco. Adaptacéo de grafico
Global Atlantic Partners LLC 200
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2.5.4 A estimacéo das EAD (Exposure at Default)

No ambito de Basileia Il 0 EAD vem a ser uma estimacdo quantitativa da potencial
exposicdo no caso de incumprimento da contraparte. Esta quantidade é muito dificil de
estimar no momento, entre outras razfes devido a frequente variacdo da exposi¢do da
contraparte (incremento dos produtos contratados ou dos limites de risco) ou do préprio banco
(downgrades da carteira) e deve ser calculada para cada transac¢do através de um modelo com
periodo temporal definido pela alternativas que aconteca antes: o atingimento da Maturidade
ou um periodo de um ano (BIS 2006).

A EAD é calculada de forma diferente segundo o método de calculo do Capital.

- Na abordagem Padronizada e na aproximacdo IRB basica, é a entidade regulamentar quem
fornece o valor das EADs. O valor € calculado considerando os activos subjacentes, o valor
no futuro e o tipo e caracteristicas da contraparte. Ndo é considerado qualquer tipo de
mitigacdo (garantias) a excepcdo de compensacGes no balancgo ja incluidas a EAD. No caso
das transaccdes, corresponde ao valor nominal da exposicéo.

- Na aproximacdo IRB avancgada é o proprio banco quem determina as EADs -Basileia ndo
impde nenhum modelo especificamente tanto no caso das transac¢cbes como para as
contrapartes, considerando as suas caracteristicas. Como acontecia para o0 caso das PDs e
LGDs, o célculo interno do parametro deve considerar a variabilidade é devida ao ciclo de
negécio — pode-se falar de novo de um ‘downturn EAD’-. Ignorar esta aproximacao pro-
ciclica nos calculos leva a adoptar posicdes conservadoras a longo prazo e aumenta a
necessidade de demonstrar a entidade regulamentar a integridade e confiabilidade das
estimativas.

Neste tipo de modelos a predicdo depende significativamente da escolha adequada dos
factores de risco e da posterior andlise (historial crediticio, frequéncia de incumprimentos,
limites do crédito, etc.) para poder determinar a exposicao.

A introducéo do célculo das EAD nos modelos avancados IRB é relativamente recente
e muitos bancos evitam modelar as EADs para cada transaccao e assumem o valor médio da
exposi¢do no segmento determinado pelas PDs ou do tipo de produto.

Na assinacao de estimativas, podem ser utilizadas tanto fontes internas como externas.
Devido & escassez de dados de incumprimento, Basileia exige um minimo de 7 anos de
acumulacdo de dados para que as estimativas sejam fidveis na utilizacdo de modelos
preditivos. Tal como indica a formula 1 (pp. 23) as EADs constituem um driver fundamental
no calculo do Capital regulamentar (BIS 2006).
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3 Como obter um VaR a partir da PD por simulagéo

3.1 Obtencao dos dados

Com o fim de ilustrar a metodologia de estimacdo do VaR para uma carteira de créditos, vai-
se usar uma base de dados contendo informacédo financeira de empresas dos Estados Unidos
cotadas em bolsa - NYSE, New York Stock Exchange. Essa base de dados chama-se
COMPUSTAT e é disponibilizada pela empresa Reuters-Thompson.

O COMPUSTAT contém, para as empresas nele representadas, dados contabilisticos e de
mercado, ambos exaustivos, ao longo de um periodo alargado. No nosso caso, trabalhamos
com uma janela temporal que vai de 1990 até 2005. Para cada um destes anos, a base de
dados contém atributos do seguinte tipo:

1. Dados definidores da empresa e da sua indUstria

2. Dados definidores da situagdo da empresa em cada ano (activa ou ndo, faléncia e
outros)

3. Dados numéricos extraidos das suas demonstracdes financeiras anuais

4. Notas associadas a essas demonstracdes

5. Dados anuais referentes ao mercado: cotacGes, nimero de accBes a serem
transaccionadas, etc.

6. Dados anuais sobre a sua estrutura de governo

7. Dados anuais sobre a estrutura, maturidade e “rating” da sua divida

8. Indicadores financeiros anuais como o lucro por ac¢do e muitos outros

No total, s&o mais de 400 atributos e mais de 40.000 empresas em cada um dos anos do
periodo referido.

A razdo pela qual se preferiu usar dados dos Estados Unidos tem a ver com a sua qualidade e
com o grau de generalizacdo obtida a partir deles. Se um modelo se aplica a estes dados, pode
legitimamente supor-se que tem interesse e que, com adaptacdes, se podera utilizar noutros
casos. De resto, na literatura especializada, sdo os dados COMPUSTAT aqueles que mais se
usam para inferir e generalizar.

Para além do COMPUSTAT, este estudo usa também a lista de empresas cotadas, sediadas
nos Estados Unidos, e onde se verificou uma faléncia entre 1979 e 2005. Esta lista foi
fornecida pelo Professor Eduardo Altman da Universidade de Nova York e contém
informacao detalhada sobre o tipo de faléncia e sobre o que se lhe seguiu.

Por utilizar um cédigo de identificacdo de empresas diferente do COMPUSTAT, o0 uso da
lista fornecida pelo Prof. Altman leva a que se tenha que usar a base de dados CRSP US
Stock Exchange onde ambos os cédigos estdo presentes, com o fim de se proceder a
conciliagéo de dados.

Por ultimo, foi utilizada uma outra fonte de informacdo complementar, necesséaria para

distinguir entre empresas voluntariamente liquidadas e outras liquidadas pelos credores, a
UCLA-LoPucki BRD (Bankruptcy Research Database).
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3.2 Preparacao dos dados

Como sempre acontece neste tipo de processos, a parte mais demorada consistiu no
tratamento prévio dos dados com vistas a sua utilizagdo no modelo. As tarefas desta fase
foram as seguintes:

1. ldentificacdo dos atributos necessarios ao processo de modelagéo.

2. Conciliagdo de chaves identificadoras entre 0 COMPUSTAT e o ficheiro do Professor
Altman.

3. Incorporagdo no ficheiro COMPUSTAT de atributos provenientes do ficheiro do
Professor Altman.

4. Selecgédo do horizonte temporal 1990-2005 e dos atributos a usar.

5. Excluséo de empresas financeiras (Bancos, Seguradoras e outras) e “utilities” (Agua,
Luz), cujo comportamento, por ser muito diferenciado, ndo é semelhante ao das outras
empresas.

6. Exclusdo de empresas inactivas ou com atributos em falta durante o periodo ou parte
dele.

Obteve-se assim um ficheiro — base. A partir deste, procedeu-se a um tratamento
CUjos passos sdo agora descritos:

3.2.1 Tratamento de dados

Obtencéo do Ficheiro Base

Identificacdo das empresas que faliram durante o periodo e cuja faléncia deu origem
a sua liquidacdo (o chamado “Chapter 7” por oposi¢do ao “Chapter 11” onde a empresa falida
segue para recuperacdo). Nos Estados Unidos ha basicamente 2 possibilidades:

1. Pedido de faléncia voluntario por parte da empresa;
2. Pedido de faléncia por um credor;

Dentro de cada uma destas possibilidades pode pedir-se a aplicacdo do Chapter 11
(pedido de reorganizacdo) ou do Chapter 7 (liquidacdo). Muitas empresas entram em Chapter
11 voluntariamente e depois sdo convertidas em Chapter 7 pelo tribunal. Mas dificilmente um
Chapter 7 voluntario se transforma em Chapter 11; agora se for involuntério ja ha alguma
possibilidade de isso acontecer.

Um credor pode pedir a liquidacdo da empresa (Chapter 7) mas a empresa pode lutar
contra esse pedido, alegando que tem condicBes para dar a volta. Pode até ser que o juiz
indefira o processo de faléncia (o primeiro acto é entdo considerado nulo) ou que ache que
tudo se pode resolver em sede de Chapter 11, transformando o Chapter 7 em reorganizagéo.
Quando ¢ a propria empresa a pedir liquidacao, pouco se podera fazer.

Assim, o0s estudos que pretendam comparar empresas liquidadas por serem

insolventes com outras que sejam solventes, precisam de identificar um conjunto muito amplo
de faléncias e depois aplicar filtros com o fim de descartar faléncias ndo insolventes. Um
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deles € conseguir que o caso inicialmente ndo seja Chapter 11. No entanto isto ndo garante
que alguns dos casos se tenham convertido em Chapter 7 depois; e uma empresa que ndo seja
excluida com este procedimento pode ter entrado em faléncia via Chapter 11 e até sair do
processo como uma empresa nova. Pode mesmo ter sido “delisted” antes.

Outro filtro consistira em identificar e excluir os Chapter 7 voluntarios, isto €, casos
onde é a empresa, ndo os credores, quem pede a liquidacdo da sua actividade. Neste caso
precisamos da consulta a uma outra fonte de dados para encontrar o tipo de faléncia. Esta
informac&o pode ser consultada na base de dados do Professor Lopucki, da UCLA*.

Assim, na pratica, este estudo aplicou ainda um terceiro filtro, o de identificar
aquelas empresas cujo historial na base de dados COMPUSTAT terminou realmente e
desapareceu, pelo menos durante os trés anos posteriores a sua faléncia. No total, foram desta
forma identificados cerca de 520 casos.

Para a optimizacdo da simulacdo foram ainda apurados sobre este conjunto de
registos os atributos a priori mais significativos a utilizar no modelo e processamento
posterior. Foram assim também calculadas algumas das transformacfes e racios que sdo
utilizadas nos modelos de faléncia (Altman, Taffler, Trigueiros).

Emparelhamento

A seguir, tentamos emparelhar cada uma das 520 faléncias “indiscutiveis”
anteriormente obtidas, com outra empresa ndo falida, com base nos seguintes critérios:

=

pertencer ao mesmo grupo industrial da empresa falida;

0 seu relatério pertencer ao mesmo ano do ano de faléncia da empresa falida;

3. ter uma dimensdo semelhante (ndo ter Activos Fixos 50% acima ou abaixo dos da
empresa falida);

ndo ter falido nos trés anos anteriores nem posteriores;

5. tertido Resultados Liguidos positivos no ano de faléncia da empresa falida.

N

>

Nem sempre os critérios de emparelhamento se verificaram. Obteve-se assim um
ficheiro cujo fim é a elaboracdo do modelo para obtencdo da PD e onde, para 444 das 526
empresas falidas se encontrou uma empresa ndo falida com caracteristicas semelhantes.

Como se pode observar pela tabela do Anexo A, o nivel de detalhe da classificacéo
industrial utilizado neste trabalho é muito elevado. Assim, o emparelhamento torna-se mais
verosimil.

Amostragem
Este ficheiro é ainda objecto de uma divisdo posterior, feita ao acaso, em 2

subficheiros contendo aproximadamente o mesmo nUmero de empresas. Um destes
subficheiros € usado para construir o modelo (é o “training set” e contém eventos de faléncia

*2 Pode-se consultar o seguinte site: http:/lopucki.law.ucla.edu/ . Por exemplo, para a empresa “First Centennial
Bancorp”, o caso de faléncia € um voluntary Chapter 7.
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representativos de todo o periodo e de todas as outras classes susceptiveis de introduzir
enviesamentos); o outro é o “test set”, usado para validar o modelo uma vez obtido.

A tabela abaixo mostra o numero de casos em cada uma das parti¢des obtidas na
amostra depois da randomizacdo e com a divisdo entre empresas falidas e ndo falidas.

Por ser a medida da poténcia estatistica da amostra*®, niimero de casos é importante.
Neste caso, dispbe-se de mais de 200 casos em cada particdo, 0 que permite gerar bons
modelos com até 10 graus de liberdade.

Bankrupt firm
False True
Training set | 213 269 482

Test set 231 257 488
Total 444 526 970

Total

Number of cases

Randomization

Tabela 3 - NUmero de casos em cada particdo da Amostra

Para testar enviesamentos no tempo ou outros, podem ainda usar-se outras divisoes
da amostra. No caso de enviesamentos temporais, por exemplo, pode testar-se 0 modelo para
0 horizonte 1990-1997 e para o horizonte 1998-2005 separadamente.

3.2.2 Obtencéo da Carteira

Uma vez obtido e testado o modelo, o ficheiro — base (a base de dados
COMPUSTAT) é de novo usado para obter uma amostra aleatéria de 100 empresas, todas do
mesmo ano. Essas empresas (escolhidas inteiramnte ao acaso de entre todas as empresas nao
financeiras e ndo “utilities”), sdo as que constituem a “carteira de crédito” deste estudo cujo
VaR é estimado. No presente trabalho, o ano seleccionado é o de 2001 mas a metodologia
pode aplicar-se com igual facilidade a outros anos sempre que nao recessivos.

3.3 Seleccédo e transformacao de atributos explicativos
Os estudos de previsdo de faléncia ou outros cujo fim seja estimar a PD a partir de
dados cotabilisticos, utilizam racios contabilisticos como atributos explicativos. Assim, o bem
conhecido modelo original dos Z-score de Altman (1968) ¢ uma combinacdo linear de
racios:
Z_score = 0.012*Al + 0.014*A2 + 0.033*A3 + 0.006*A4 + 0.999*A5 (5)
Onde

Al = Working Capital / Total Assets. Mede a liquidez dos activos em relagdo ao tamanho da
empresa.

“* A poténcia estatistica de uma amostra, quando comparada com os graus de liberdade de um modelo, d& uma
ideia da capacidade de generalizacdo desse modelo.
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A2 = Retained Earnings / Total Assets. Considera a capacidade de gerar lucro em relacéo a
maturidade e capacidade adquisitiva da empresa.

A3 = EBIT (Earnings before Interest and Taxes) / Total Assets. Considera a importancia do
lucro operacional a longo prazo.

A4 = Market Value of Equity / Book Value of Total Liabilities. Considera as fluctuagdes
devidas ao mercado.

A5 = Sales / Total Assets. Medida padrdo para o volume de vendas (varia bastante segundo a
industria).

Este modelo, extensamente utilizado, teve muitas adaptac6es e melhorias, algumas do préprio
Altman mas € de destacar dentre elas o modelo inicial de Taffler (1982), também uma
combinacao linear de racios:

Z score = 3.20 + 12.18*X1 + 2.50*X2 — 10.68*X3 + 0.029*X4 (6)
Onde

X1 = profit before tax / current liabilities (53%- Profitability)

X2 = current assets / total liabilities (13%- Working capital position)

X3 = current liabilities / total assets (18%- Financial risk)

X4 = no-credit interval (16%- Liquidity) = (quick assets - current liabilities) / [(sales - PBT -
depreciation) / 365], as despesas operacionais por dia.

As percentagens entre parénteses representam contribuicdes esperadas por parte de
cada atributo para o poder explicativo do modelo.

O Z-score que Taffler também desenvolveu para o retalho, aparecido mais tarde, usa
apenas 4 atributos, também racios, a saber:

Y1 = Cash Flow (CF) / Total Assets (TA)

Y2 = Sales (S) / Total Liabilities (TL)

Y3 = Short Term Liabilities (STL) / Net Capital Employed (NCE)
Y4 = Working Capital (WC) / Total Assets (TA)

Um outro possivel modelo, feito a partir da lista de atributos anterior mas que usa 0s
proprios valores contabilisticos em vez de racios, é o seguinte:

Num = 0.205 * WC + CF +5.195 * NCE +3.94 * S + 5.27 * STL ©)
Den = 13.97 + 11.46 * TL (8)

A ldgica discriminatoria € simples, quando Num > Den, a empresa é esperada ser
solvente. Caso contrario, é esperada ser falida. Estes ultimos modelos foram desenhados para
identificar probabilidades de faléncia em empresas de retalho do Reino Unido e o seu grau de
generalizacdo a outros paises ou industrias é fraco.

Neste estudo, foram feitos varios testes com modelos que usavam o0s racios de
Altman e de Taffler mas ndo os seus coeficientes. Por outras palavras, o presente estudo re-
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calculou os coeficientes dos modelos de Altman e de Tafler e usou também regressbes
logisticas, ndo apenas andlises disciminantes de Fisher. A capacidade predictiva desses
modelos vai desde 0s 82% a 92% e é muito dependente da metodologia.

Optou-se depois pela utilizacdo de logaritmos dos nimeros contabilisticos (pois
estas sdo variaveis multiplicativas ou Log-Normais) em vez de racios. Trigueiros (2006)
propde a sua transformacdo em variaveis Normais atribuindo as variaveis um comportamento
“aditivo” proximo da Distribuicdo Normal. Consoante os dados sejam negativos, positivos ou
nulos, aplica-se a seguinte transformacdo ao modelo reduzido de Taffler indicado
anteriormente:

If x>0 then logXx 9)
If x=0 then O (10)
If x<0 then -log (-x) (12)

N&do devem existir na amostra nimeros x menores de 1, sejam negativos ou
positivos. No caso dos valores estarem expressos em milhdes de ddlares, isto pode acontecer.
Sendo assim, optou-se por trazer todos os valores de volta para os milhares antes de aplicar a
transformacéo acima.

A lista dos mais importantes atributos disponiveis na base de dados COMPUSTAT e
algumas das suas transformacGes e racios usados no estudo mostram-se no Anexo B.

3.4 Modelo para estimacéo da PD e metodologia SEMMA

Na obten¢do do modelo capaz de discriminar entre empresas falidas e nao falidas foi
utilizado o software de modelagdo SAS Enterprise Miner 7.1. Optou-se por seguir as
recomendagdes sa SAS sobre desenvolvimento de projectos de data mining, o chamado
processo SEMMA®,

O SEMMA ¢é constituido por cinco estagios distintos: Sample, Explore, Modify,
Model e Assess, sendo que cada estagio tem funcdes especificas distintas (ver figura 9) e é
guiado por uma sequéncia légica do processo de actividades. O processo é ciclico no conjunto
das 5 etapas, até que € selecionado o melhor dos modelos analiticos encontrados.

“ http://www.sas.com/offices/europe/uk/technologies/analytics/datamining/miner/semma.html
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Figura 9 - Fluxograma do processo SEMMA. Resumo dos estagios

Os dois primeiros estagios foram ja detalhados anteriormente pelo que s resta a
obtencdo dos modelos analiticos e a sua avaliacdo para a determinacdo do modelo final.

A partir do “Training set” descrito acima tratou-se de obter um modelo
discriminante com o menor nimero possivel de varidveis - simples, transformadas ou réacios —
e que fosse capaz de separar optimamente os casos de faléncia irreversivel dos casos de
solvéncia com caracteristicas semelhantes.

Como referido, de entre todos os algoritmos testados, foi realizada uma seleccéo dos
métodos mais relevantes: Regressdo Logistica, Analise Discriminante de Fisher, Arvore de
Deciséo e Rede Neuronal; e foi a Rede Neuronal do tipo “Multilayer Perceptron” (MLP) a
que assegurou um resultado 6ptimo no “Test set” (ver os resultados e valiacdo da modelagem
no Anexo C).

De entre todas as possiveis arquitecturas e atributos explicativos dos MLP, escolheu-
se uma apenas com 3 inputs (log CF, log TA e log WC), com 2 n6s na camada escondida e
com 2 outputs (simétricos), tal como a figura 10 a seguir documenta. Com esta arquitectura, o
sucesso da classificacéo foi de 93% no “Test set” como a seguir se detalha:

Randomized Bankrupt firm Predicted by the MLP Missing | Total
group False True

False 202 10 1 213

Training set True 16 240 13 269

Total 250 14 482

False 217 13 1 231

Test set True 19 227 11 257

Total 240 12 488

Tabela 4 - Matriz de confusdo para o Training Set e o Test Set (Rede Neuronal MLP)
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Os casos omissos (missing) no total de 26, correspondem a empresas onde algum
dos 3 atributos explicativos ndo esta presente.

I, =Log CF

50 %
O

I, =Log TA ya
30 % )

\ /: A 0,

I; =Log WC yeo
20 %

3 2 2

Figura 10 - Representagdo da Rede Neural MLP : 3 cAmadas, 3 inputs e 2 outputs

Esta arquitectura, de elevada capacidade predictiva, robustez e precisdo, pode-se
considerar parcimoniosa, o que permite mitigar as dificuldades de interpretacéo caracteristicas
das redes neuronais em relagdo com outro tipo de modelos.

3.5 Obtencéo e Calibracdo das PD

Uma vez obtido e testado o modelo, 0s passos seguintes a executar para a obtencdo do
VaR foram os seguintes:

Obtencéo das PD néo calibradas

A modelacédo das diferencas entre empresas falidas e ndo falidas, como explicado acima,
leva a obtencdo de uma PD néo calibrada.

Os métodos de modelagcdo acima mencionados permitem obter trés tipos diferentes
de “output™:

1. Scores continuos com valores que, uma vez estandardizados, se situam
aproximadamente no intervalo {-3,+3} com probabilidade de 95% ou maiores com
probabilidade maior. Estes tém, em suma, um comportamento semelhante ao de uma
variavel aleatdria estandardizada distribuida normalmente. A andlise discriminante de
Fisher produz directamente este tipo de output.

2. Valores semelhantes a probabilidades, capazes de percorrer um intervalo {0,1} de
forma continua. A regressao logistica produz este tipo de output.

3. Valores nominais, incapazes de percorrerem um intervalo de forma continua. A
empresa € classificada como pertencendo a um de entre dois estados. As arvores de
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regras e outros utensilios provenientes da Inteligéncia Artificial ddo este tipo de
“output”.

E evidente que a utilidade do terceiro tipo de “output” é reduzida ou nula no Ambito
do presente trabalho, onde aquilo que se deseja é associar a cada divida uma probabilidade de
incumprimento PD.

Quanto ao segundo, embora pareca que facilita o trabalho, na verdade dificulta-o
devido ao caracter grosseiro, pouco proximo da realidade, das fungdes usadas. Assim, por
exemplo, a fungdo logistica é apenas aparentemente semelhante na sua forma a funcéo
Gaussiana acumulada.

O método aqui seguido para obtencdo das PD ndo calibradas a partir dos “output” do
modelo foi o seguinte:

Usando o modelo, obtencdo, para cada uma das 100 empresas em carteira, de um
score indicativo da verosimilhanga de uma insolvéncia. Este score devera por sua vez ser
estandardizado de modo a que 95% dos seus valores estejam, em média, contidos no intervalo
{-3,+3}. A partir deles é entdo possivel obter os respectivos valores sobre uma distribuicao
Normal acumulada.

O método usado para obter valores sobre a distribuicdo Normal acumulada é o de
uma aproximacgdo por expansdo em série, tal como descrito em varios manuais de métodos
numéricos (por exemplo, Benninga 1989 p. 113).

A fungéo Normal acumulada,
z 2

— e ?
N(z) = jw Tﬂdz (12)

N

ZeR

é pois aproximada como uma soma de 4 termos,

N(Z)=1-h(Z)t(b, + bt +b,t* +bt* +b,t*) (13)
o 1
1+ pz

onde h € fungcdo de Normal ndo acumulada (ou de Gauss) em z (aquela que, em 12 acima, esta
a ser integrada) e os parametros p e b (i =0 ... 4) séo constantes

Esta expando em série esta ilustrado no algoritmo abaixo (tabela 5), onde o score Z é
0 input e N(Z) é o output desejado.
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Score Z -3,000 [ -2,800( -2,600 2,600 2,800 3,000
N(z) 0,001 0,003 0,005 0,995 0,997 0,999
s(2) 0,001 0,003 0,005 0,005 0,003 0,001
h(z) 0,004 0,008 0,014 0,014 0,008 0,004
t 0,590 0,607 0,624 0,624 0,607 0,590

p 0,232

b(0) 0,319

b(1) -0,357

b(2) 1,781

b(3) -1,821

b(4) 1,330

Tabela 5 - Scores obtidos sobre a distribuicdo Normal
(aproximacdo em serie, Benninga 1989)

Vérias ferramentas, tais como a folha de célculo “Excel” e a SAS, contém uma
funcdo que executa esta aproximacdo sem necessidade de efectuar todos estes calculos.

Uma vez obtidas probabilidades a partir de scores, tem-se uma colecgdo daquilo a
que se chama a PD né&o calibrada.

Em teoria, as MLP também j& poderiam dar directamente, como “output”, uma
coleccdo de PDs ndo calibradas. Porém, devido ao facto da arquitectura geralmente usada
conter muitos parametros, o que leva a uma capacidade de aproximacéo elevada, a fronteira
discriminante torna-se demasiado precisa: 0s outputs obtidos sdo encostados aos valores de 0
ou 1, em vez de cobrirem uniformemente o dominio {0,1} como desejado.

Outra possivel aproximacgdo, muito robusta, para a obtencdo de PDs nao calibradas a
partir dos outputs do modelo, aplicavel na generalidade dos casos, mesmo com MLPs precisas
e com distribuicGes de scores afastadas da normalidade, consiste em forgar a normalidade dos
scores.

Para tal, procede-se primeiro a ordenacdo dos outputs, quaisquer que sejam, desde o
mais baixo ao mais alto. A seguir, cria-se um novo atributo com o respectivo "rank”, desde o
1 (para o output menor) a 100 para o maior. A partir desses “ranks", podem agora obter-se as
probabilidades associadas, usando diferentes aproximacGes. A mais popular dessas
aproximacdes, a que melhor se ajusta a normalidade sem ser complicada, é:

(14)

Prob. normalizada = ( rank —3/8 ]

Nro.casos +1/4
Nro. casos = 100

De posse dessas probabilidades associadas aos ranks e usando a fungdo normal
inversa (o inverso da funcdo Normal acumulada) ou entdo a fungao Probit (também existente
no SAS) obtém-se os scores estandardizados correspondentes, os quais exibirdo todas as
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caracteristicas desejaveis: serdo Normais e ocupardo, de forma homogénea, o seu dominio.
Estes scores robustos chamam-se “Normal Scores”.

Quer a partir de “Normal Scores”, quer directamente, podem obter-se o0s
correspondentes valores sobre a fungdo Normal estandardizada. Estes valores, contidos no
intervalo {0,1}, constituem uma PD ndo calibrada.

Calibracao das PD

Consiste na calibracdo das PD obtidas no passo anterior, usando algum dos métodos
descritos no capitulo anterior. Trata-se de um trabalho moroso, especifico de cada banco e
que, com visto atréas, assenta em pressupostos e em valores histéricos circunstanciais. Por
motivos de simplificacdo e dada a incapacidade para aceder a dados ou pressupostos
bancarios, foi aqui usado apenas o teorema de Bayes junto com os dados provenientes das
agéncias de “rating”. O teorema de Bayes diz que uma PD “a posteriori” (neste caso a que
pretendemos) sera dada pelo récio:

PD_calibrada = Pec “P(X/Ce) (15)
PCS *P(X/CS) + I:>CF *P(X/CF)
Onde:
Pcr = Probabilidade “a priori” de faléncia.
Pcs =1-Pcr

P(X|Cg) =PDné&o calibrada.
P(X|Cs) =(1-PD) ndo calibrada.

Mais concretamente, a regra de Bayes € usada para fazer com que as probabilidades
“a priori” de incumprimento (que constam das tabelas anuais da Moody’s e de outras
agéncias) se verifiguem na amostra.

Trata-se de uma calibracdo simples mas que produz resultados verosimeis.
Randomizacéao

A partir das 100 PD ja calibradas cria-se agora um novo atributo, uma variavel
aleatria que assumira o valor Zero com probabilidade PD e o valor 1 com probabilidade 1-
PD.

Assim, este novo atributo fornece uma colec¢do de 100 "Zeros™ e "Uns" gerados
aleatoriamente: zero, quando uma jogada aleatéria deu "N&o Faliu" face a uma probabilidade
1-PD e 1 quando deu "faliu" face a mesma PD. Esta colec¢do de 100 valores depende do
acaso e reflecte apenas as PD presentes.

Para obté-los utiliza-se a regra definidora para o novo atributo
If rand > PD then O else 1 (16)
onde “rand” gera nimeros aleatérios uniformemente distribuidos entre 0 e 1 e PD é a PD
calibrada para cada um dos 100 casos. De facto, considerando que “rand” é uniforme, a

expresao acima gera um nimero que, numa aproximacdo a dois digitos, é semelhante a tirar
de um saco com 100 bolas, PD brancas e 1-PD pretas, ao acaso.
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3.6 Simulacéao final

Os pasos seguintes ja dizem respeito a metodologia desenvolvida neste estudo,
baseada em Simulagé&o.

Ganhos e Perdas da Carteira

Deve agora estimar-se, para cada um dos 100 casos, o lucro anual esperado em caso
de cumprimento e, em caso de incumprimento, a LGD e a EAD anuais. A EAD €é o montante
em divida e sup8e-se, neste caso, que coincide com a divida a longo prazo inscrita no Balanco
para 0 ano em causa. A LGD serd, por hipotese e para efeitos de simplificacdo, 75% dessa sua
divida no longo prazo; o lucro é o juro anual pago (encargos financeiros) por essa empresa
nesse ano.

O atributo aleatério calculado acima e que contém apenas zeros e uns, ira determinar
qual dos valores (lucros ou prejuizos) deve adicionar-se ao total do valor da carteira.

Por soma de todos estes ganhos e perdas, tem-se uma instancia aleatoria do ganho ou
perda total da carteira.

Simulagéo da Distribuigéo
Basta agora simular 10,000 ou mais desses totais (ex. 25,000) e mostrar como eles se
distribuem, identificando nessa distribuicdo o percentil 5, que serd o VaR da carteira para um

horizonte de 1 ano e para 95% de confianca. Pode-se encontrar um diagrama do processo
completo na figura 11 a seguir.
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Filtragem e obtengdo racios
Modelo de previsdo de Faléncias

BDs : Compustat,
Altman, BRD, ...

(Altman, Taffler, Trigueiros,...)

Ficheiro ‘base’

100 empresas

Amostragem
(1/3 empresas falidas)

e

> Preparacio
dos dados

> Criagdo modelo analitico

(2001) Learning Set Test Set
Y
Carteira _ Modelo de discriminagio
- (Arv. de decisio, RN, RL...)
Y
‘ Z Scores ‘
Obtencio #
Scores, PD ‘ “Normal scores” ‘
4 Y
‘ PDs néo calibradas ‘
Ratings externos (Bayes)
‘ PDs calibradas ‘
<0
\ Extracgdo Lucro (anual)
‘ Randomizagio ‘ A > Z Valor total - Distribuigio de
Obtengio da ! - da Carteira Ganhos ¢ Perdas
Distribui¢io < If rand > PD 0 else 1 Extracgdo Divida
(1’ =Incumprimento) 1 Cailculo LGD, EAD Anual
v 95% Nivel confianga
25.000 iteracdes VaR

Figura 11 - Diagrama do processo completo da Simulacéo
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4 Um exemplo de aplicagéo

Depois de aplicar o modelo
predictivo (rede MLP) a carteira com
100 empréstimos, seguem-se 0S passos
que anteriormente foram detalhados no
anterior apartado até a obtencéo final do
VaR

A distribuicdo obtida (Figura
12, abaixo) representam os resultados
da carteira em um horizonte temporal de
um ano e ap6s a execucao de 25.000
simulacdes.

Os valores foram agrupados de
forma crescente em uma tabela de
frequéncias e percentagens acumulados
das leituras (tabela 6, a direita).

O VaR resulta do valor da
distribuicdo correspondente ao percentil
acumulado de 5% dos valores obtidos
na simulacéo.

Blaco

Frequéncia acumulac

-10000000
-8000000
-3000000
-7000000
-RO00000
5000000
-4000000
-3000000
-2000000
-1000000

1]
1000000
2000000
3000000
4000000
a000000
GO00000
7000000
a000000
000000

10000000
ET

1

1]

2

]

24
18
55
61
139
345
1951
B193
2217
3865
4355
56
1184
934
703
2296
0

0

0,00%
0,00%
0,01%
0,04%
0,13%
0,20%
0,42%
067%
1.22%
2B54%
10 45%
35,22%
44 09%
59.55%
7697 %
79.32%
84,05%
85 ,00%
80,582%
100 ,00%
100 ,00%
100,00%

Tabela 6 - Tabela de frequéncias e percentis

DISTRIBUIQAO DE FREQUENCIAS:
numero total de casos simuladas = 25.000

7000 T

6000 +

5000 +

4000

3000 1

2000 +

1000 +

0 t t t =t

S & & & &
QQ N N QQ N N QQ
S & & ,@°°Q f:°°° S s :1900 Ky

S Q

F & O & &
§§ S
& & & & § S

S
s &
S S I U S

Valor total simulado de uma carteira com 100 empréstimos

Figura 12 - Distribuicdo resultado da simulacéo
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Desta forma, o VaR estimado é de 3.887.720 milhares de ddlares para um
intervalo de confianca a 95% e de 6.755.123 milhares de ddlares para um de 99%. O
horizonte temporal é suposto ser de 1 ano pois é esse o horizonte temporal das
probabilidades a priori utilizadas para calibrar o0 modelo e das pseudo-probabilidades
obtidas de dados contabilisticos.

Apesar da estimagdo do VaR ser um processo relativamente simples, a
interpretacdo analitica dos resultados é algo mais complexa.

Os motivos sdo variados; a dificuldade encontrada na obtencdo do ficheiro
base e nas transformacdes e preparacdo das amostras de forma a poder considerar 0s
dados como de uma alta qualidade; a utilizacdo de uma Rede Neuronal MLP como
modelo predictivo, 0 mais “optimizado” de entre todos os candidatos, que fornece
robustez e precisdo a metodologia mas que, apesar de neste caso mostrar uma
arquitectura simples e de melhor interpretacdo do que € habitual neste tipo de modelos,
ndo deixa de oferecer certa complexidade interpretativa, caracteristica tipica das redes
neuronais.

Apos a aplicacdo do modelo analitico a carteira de investimento, a obtencéo,
normalizacdo e calibracdo das PDs ndo supde nenhum problema técnicamente. Na
posterior acumulagdo dos valores, da randomizagdo e da obtencdo da distribuigéo, o
processo é simples e facil de automatizar o que permite que qualquer alteracdo em
algum dos parametros seja simples de adaptar a metodologia com resultados aceitaveis.
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5 Conclusbdes do Estudo

O trabalho apresentou uma metodologia simples e aproximada ao calculo do
risco no caso de uma carteira de empréstimos concedidos por instituices bancarias a
empresas. Através do “Value-at-Risk” (VaR) estimado para a carteira, consegue-se
obter, no contexto dos métodos IRB preconizados pelos acordos de Basileia, uma
quantificacdo aceitavel das perdas maximas esperaveis para um dado horizonte temporal
e intervalo de confianca.

O conhecimento da exposicdo ao risco e a criacdo de uma “cultura baseada no
risco”, tal como sugerem 0s acordos de Basileia, é essencial para que as tomadas de
decis@o sejam eficazes e pouco custosas no futuro. Nesse sentido o estudo constitui uma
introducdo as necessidades de capital e as principais metodologias AIRB usadas no
célculo dessas necessidades no caso do risco de crédito.

Tal como se viu, o facto de 0 VaR representar facilmente os conceitos de risco
(ou capital) ndo significa que seja facil de se obter. Actualmente existem um grande
namero de aproximacdes a este tipo de calculos mas de entre todas elas, a metodologia
aqui apresentada, baseada na aproximacao das PD através dos scores e probabilidades a
priori com posterior uso da simulacdo, permite de forma precisa e simples quantificar o
risco-crédito de uma carteira de empresas.

Este estudo ndo pretende ser completo. Foram feitas muitas simplificaces
mas a solucdo em termos de casos reais é simples e correcta.

Ao contréario de métodos mais tradicionais, menos analiticos e mais estatisticos
e portanto mas pesados no célculo e no tratamento dos dados, que arrastam informacéo
ndo necessaria, esta metodologia, pela sua simplificacdo e robustez, permite a sua
implementacdo em qualquer pequena ou mediana empresa: basta uma ferramenta de
modelagem (actualmente estes produtos tém um elevado desempenho com um custo
aceitavel) e uma simples folha de calculo. E por tanto uma solugdo barata, de elevada
portabilidade e facil implementacéo.

No futuro sugerem-se melhorias (ou até acrescentos) na metodologia que
permitam elevar mais a precisdo e a capacidade predictiva actual. Por exemplo,
considerar a aproximacao ciclica no préprio processo e ndo s6 na fase preparacao dos
dados, aproximar mais o calculo das LGD sem penalizar o desempenho, ou até
complementar a metodologia com algum método de tratamento de valores “extremos”,
nestes tempos ja quase... “normais”.
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Anexo A

Tabela de classificacdo industrial dos dados utilizados (COMPUSTAT da Reuters-Thompson)

100  AGRICULTURE PRODUCTION-CROPS 3844  X-RAY & RELATED APPARATUS
1000  METAL MINING 3845  ELECTROMEDICAL APPARATUS
1040  GOLD AND SILVER ORES 3851  OPHTHALMIC GOODS
1090  MISCELLANEOUS METAL ORES 3861 PHOTOGRAPHIC EQUIP & SUPPL
1221  BITMNS COAL,LIGNITE SURF MNG 3910  JEWELRY,SILVERWR,PLATED WARE
1311  CRUDE PETROLEUM & NATURAL GS 3911  JEWELRY, PRECIOUS METAL
1382  OIL AND GAS FIELD EXPL SVCS 3931  MUSICAL INSTRUMENTS
1389  OIL, GAS FIELD SERVICES, NEC 3942  DOLLS AND STUFFED TOYS
1400 MNG, QUARRY NONMTL MINERALS 3944  GAMES,TOYS,CHLD VEH,EX DOLLS
1540  GEN BLDG CONTRACTORS-NONRES 3949  SPORTING & ATHLETIC GDS,NEC
1600  HEAVY CONSTR-NOT BLDG CONSTR 3990  MISC MANUFACTURNG INDUSTRIES
1700 CONSTRUCTION-SPECIAL TRADE 4100  TRANSIT & PASSENGER TRANS
1731  ELECTRICAL WORK 4210  TRUCKING,COURIER SVC,EX AIR
2000  FOOD AND KINDRED PRODUCTS 4213  TRUCKING, EXCEPT LOCAL
2011  MEAT PACKING PLANTS 4400  WATER TRANSPORTATION
2020  DAIRY PRODUCTS 4412  DEEP SEA FRN TRANS-FREIGHT
2030  CAN,FROZNPRESRV FRUIT & VEG 4512 AIR TRANSPORT, SCHEDULED
2050  BAKERY PRODUCTS 4522 AIR TRANSPORT, NONSCHEDULED
2082  MALT BEVERAGES 4700  TRANSPORTATION SERVICES
2200  TEXTILE MILL PRODUCTS 4731  ARRANGE TRANS-FREIGHT, CARGO
2211  BRDWOVEN FABRIC MILL, COTTON 4812  RADIOTELEPHONE COMMUNICATION
2221  BRDWOVN FABRIC MAN MADE,SILK 4813  PHONE COMM EX RADIOTELEPHONE
2250  KNITTING MILLS 4822  TELEGRAPH & OTH MESSAGE COMM
2253  KNIT OUTERWEAR MILLS 4832  RADIO BROADCASTING STATIONS
2300  APPAREL & OTHER FINISHED PDS 4833  TELEVISION BROADCAST STATION
2320  MEN,YTH,BOYS FRNSH,WRK CLTHG 4841  CABLE AND OTHER PAY TV SVCS
2330 WOMENS,MISSES,JRS OUTERWEAR 4899  COMMUNICATIONS SERVICES, NEC
2340  WMNS,MISS,CHLD,INFNT UNDGRMT 5010  MOTOR VEH PARTS, SUPPLY-WHSL
2390  MISC FABRICATED TEXTILE PDS 5013 MOTOR VEH SUPLY,NEW PTS-WHSL
2452  PREFAB WOOD BLDGS & COMPONTS 5020  FURNITURE & HOME FURNSH-WHSL
2510 HOUSEHOLD FURNITURE 5031  LUMBER, PLYWD, MILLWORK-WHSL
2511  WOOD HSHLD FURN, EX UPHOLSRD 5040 PROF & COML EQ & SUPPLY-WHSL
2522  OFFICE FURNITURE, EX WOOD 5045 COMPUTERS & SOFTWARE-WHSL
2590  MISC FURNITURE AND FIXTURES 5047  MED, DENTAL, HOSP EQ-WHSL
2621  PAPER MILLS 5063  ELEC APPARATUS & EQUIP-WHSL
2670  CONVRT PAPR,PAPRBRD,EX BOXES 5070  HARDWR, PLUMB, HEAT EQ-WHSL
2721  PERIODICAL:PUBG,PUBG & PRINT 5072 HARDWARE-WHOLESALE
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2741  MISCELLANEOUS PUBLISHING 5080  MACHINERY AND EQUIPMENT-WHSL
2750 COMMERCIAL PRINTING 5084  INDUSTRIAL MACH & EQ-WHSL
2820  PLASTIC MATL,SYNTHETIC RESIN 5090  MISC DURABLE GOODS-WHSL
2833  MEDICINAL CHEMS,BOTANICL PDS 5093  SCRAP & WASTE MATERIALS-WHSL
2834  PHARMACEUTICAL PREPARATIONS 5099  DURABLE GOODS-WHOLESALE, NEC
2835  INVITRO,IN VIVO DIAGNOSTICS 5110 PAPER & PAPER PRODUCTS-WHSL
2836  BIOLOGICAL PDS,EX DIAGNSTICS 5122  DRUGS AND PROPRIETARY-WHSL
2844  PERFUME,COSMETIC, TOILET PREP 5130  APPAREL,PIECE GDS,NOTNS-WHSL
2870  AGRICULTURE CHEMICALS 5140  GROCERIES & RELATED PDS-WHSL
2890  MISC CHEMICAL PRODUCTS 5141  GROCERIES, GENERAL LINE-WHSL
2891  ADHESIVES AND SEALANTS 5160  CHEMICALS & ALLIED PDS-WHSL
2911  PETROLEUM REFINING 5172  PETROLEUM,EX BULK STATN-WHSL
2990  MISC PDS OF PETROLEUM & COAL 5190  MISC NONDURABLE GOODS-WHSL
3021  RUBBER AND PLASTICS FOOTWEAR 5200 BLDG MATL,HARDWR,GARDEN-RETL
3060  FABRICATED RUBBER PDS, NEC 5211 LUMBER & OTH BLDG MATL-RETL
3089  PLASTICS PRODUCTS, NEC 5311  DEPARTMENT STORES

3140 FOOTWEAR, EXCEPT RUBBER 5331  VARIETY STORES

3231  GLASS PD,MADE OF PURCH GLASS 5399  MISC GENERAL MDSE STORES
3272  CONCRETE PDS, EX BLOCK,BRICK 5411  GROCERY STORES

3310  BLAST FURNACES & STEEL WORKS 5500 AUTO DEALERS, GAS STATIONS
3312  STEEL WORKS & BLAST FURNACES 5531  AUTO AND HOME SUPPLY STORES
3320 IRON AND STEEL FOUNDRIES 5600 APPAREL AND ACCESSORY STORES
3341  SEC SMELT,REFIN NONFER METAL 5621  WOMEN'S CLOTHING STORES
3350 ROLLING & DRAW NONFER METAL 5651  FAMILY CLOTHING STORES

3357  DRAWNG,INSULATNG NONFER WIRE 5661  SHOE STORES

3420  CUTLERY,HAND TOOLS,GEN HRDWR 5700 HOME FURNITURE & EQUIP STORE
3430  HEATING EQ, PLUMBING FIXTURE 5712 FURNITURE STORES

3433  HEATING EQ,EX ELEC,AIR FURNC 5731  RADIO,TV,CONS ELECTR STORES
3460  METAL FORGINGS AND STAMPINGS 5734  CMP AND CMP SOFTWARE STORES
3470  COATING,ENGRAVING,ALLIED SVC 5735 RECORD AND TAPE STORES

3490  MISC FABRICATED METAL PRODS 5810  EATING AND DRINKING PLACES
3510  ENGINES AND TURBINES 5812  EATING PLACES

3533  OIL & GAS FIELD MACHY, EQUIP 5912  DRUG & PROPRIETARY STORES
3540 METALWORKING MACHINERY & EQ 5940  MISC SHOPPING GOODS STORES
3550  SPECIAL INDUSTRY MACHINERY 5945 HOBBY, TOY, AND GAME SHOPS
3555  PRINTING TRADES MACHY, EQUIP 5961 CATALOG, MAIL-ORDER HOUSES
3559  SPECIAL INDUSTRY MACHY, NEC 5990  RETAIL STORES

3560 GENERAL INDUSTRIAL MACH & EQ 7011  HOTELS,MOTELS,TOURIST COURTS
3564  INDL COML FANS,BLOWRS,OTH EQ 7310  ADVERTISING

3567  INDL PROCESS FURNACES, OVENS 7330  MAILING,REPRO,COMML ART SVCS
3569  GENERAL INDL MACH & EQ, NEC 7350  MISC EQUIP RENTAL & LEASING
3571  ELECTRONIC COMPUTERS 7359  EQUIP RENTAL & LEASING, NEC
3572  COMPUTER STORAGE DEVICES 7363  HELP SUPPLY SERVICES
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3575 COMPUTER TERMINALS 7370  CMP PROGRAMMING,DATA PROCESS
3576  COMPUTER COMMUNICATION EQUIP 7371  COMPUTER PROGRAMMING SERVICE
3577  COMPUTER PERIPHERAL EQ, NEC 7372  PREPACKAGED SOFTWARE

3585  AIR COND,HEATING,REFRIG EQ 7373 CMP INTEGRATED SYS DESIGN
3613  SWITCHGEAR & SWITCHBOARD APP 7374  CMP PROCESSING,DATA PREP SVC
3620  ELECTRICAL INDL APPARATUS 7377  COMPUTER RENTAL & LEASING
3630 HOUSEHOLD APPLIANCES 7380  MISC BUSINESS SERVICES

3640  ELECTRIC LIGHTING,WIRING EQ 7385  TELEPHONE INTERCONNECT SYS
3651 HOUSEHOLD AUDIO & VIDEO EQ 7389  BUSINESS SERVICES, NEC

3652  PHONO RECRDS,AUDIO TAPE,DISK 7510  AUTO RENT & LEASE,NO DRIVERS
3661  TELE & TELEGRAPH APPARATUS 7600  MISC REPAIR SERVICES

3663  RADIO,TV BROADCAST, COMM EQ 7812  MOTION PIC, VIDEOTAPE PRODTN
3669 COMMUNICATIONS EQUIP, NEC 7819  SVC TO MOTION PICTURE PRODTN
3670  ELECTRONIC COMP, ACCESSORIES 7822  MOTION PICT, VIDEOTAPE DISTR
3672  PRINTED CIRCUIT BOARDS 7829  SVCSTO MOTION PICTURE DISTR
3674  SEMICONDUCTOR,RELATED DEVICE 7830  MOTION PICTURE THEATERS

3678 ELECTRONIC CONNECTORS 7841  VIDEO TAPE RENTAL

3679  ELECTRONIC COMPONENTS, NEC 7900  AMUSEMENT & RECREATION SVCS
3690  MISC ELEC MACHY,EQ,SUPPLIES 7990  MISC AMUSEMENT & REC SERVICE
3695  MAGNETC,OPTIC RECORDNG MEDIA 8000  HEALTH SERVICES

3711  MOTOR VEHICLES & CAR BODIES 8011  OFFICES OF MEDICAL DOCTORS
3713  TRUCK AND BUS BODIES 8051  SKILLED NURSING CARE FAC

3714  MOTOR VEHICLE PART,ACCESSORY 8060  HOSPITALS

3715  TRUCK TRAILERS 8071  MEDICAL LABORATORIES

3730  SHIP & BOAT BLDG & REPAIRING 8082  HOME HEALTH CARE SERVICES
3751  MOTORCYCLES,BICYCLES & PARTS 8093  SPEC OUTPATIENT FACILITY,NEC
3790  MISC TRANSPORTATION EQUIP 8200 EDUCATIONAL SERVICES

3812  SRCH,DET,NAV,GUID,AERO SYS 8300  SOCIAL SERVICES

3821  LAB APPARATUS AND FURNITURE 8700 ENGR,ACC,RESH,MGMT,REL SVCS
3823  INDUSTRIAL MEASUREMENT INSTR 8711  ENGINEERING SERVICES

3825  ELEC MEAS & TEST INSTRUMENTS 8721  ACCOUNT,AUDIT,BOOKKEEP SVCS
3826  LAB ANALYTICAL INSTRUMENTS 8731  COML PHYSICAL, BIOLOGCL RESH
3829  MEAS & CONTROLLING DEV, NEC 8741  MANAGEMENT SERVICES

3841  SURGICAL,MED INSTR,APPARATUS 8742  MANAGEMENT CONSULTING SVCS
3842  ORTHO,PROSTH,SURG APPL,SUPLY 9995  NON-OPERATING ESTABLISHMENTS

Tabela 7 - Classificacdo industrial dos dados utilizados (COMPUSTAT)
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Anexo B

Lista dos mais importantes atributos disponiveis na base de dados COMPUSTAT e
algumas das suas transformaces e racios usados no estudo

Atributo  Definicdo Variavel
COD O cadigo identificador da empresa String

YEAR O ano a que se reportam os dados Numeric
STAT Falida / ndo falida | Numeric
IND O cadigo identificador da industria Numeric
FYR Fiscal Year-end Month of Data (quantos meses tem a Numeric

demonstracao financeira)

DATAL Cash and Short-Term Investments (MM$) Numeric
DATA2 Receivables - Total (MMS$) Numeric
DATA3  Inventories - Total (MM$) | Numeric
DATA4 Current Assets - Total (MM$) Numeric
DATA5  Current Liabilities - Total (MMS$) | Numeric
DATAG Assets - Total (MMS$) Numeric
DATA7  Property, Plant & Equip -...(Gross)(MM$) | Numeric
DATAS8 Property, Plant & Equip - ... (Net)(MMS$) Numeric
DATA9 Long-Term Debt - Total (MM$) | Numeric
DATA11  Common Equity - Tangible (MMS$) Numeric
DATA12  Sales (Net) (MM$) | Numeric
DATA13  Operating Income Before Deprec. (MM$) Numeric
DATA14  Depreciation and Amortization (MM$) | Numeric
DATA18 Income Before Extraordinary ltems (MM$) Numeric
DATA21  Dividends - Common (MMS$) Numeric
DATA22  Price - Calendar Year - High ($&c) Numeric
DATA23  Price - Calendar Year - Low ($&c) Numeric
DATA24  Price - Calendar Year - Close ($&c) Numeric
DATA25 Common Shares Outstanding (MM) Numeric
DATA28 Common Shares Traded- Calendar Year (MM) Numeric
DATA36  Retained Earnings (MM$) | Numeric
DATA37 Invested Capital - Total (MMS$) Numeric
DATA41  Cost of Goods Sold (MM$) Numeric
DATAL3  EPS (Basic) - Include Extra. Items ($&c) Numeric
DATA54  Common Shares Used to Calculate EPS (MM) Numeric
DATA5L5  Equity in Earnings (MM$) Numeric
DATA60  Common Equity - Total (MM$) | Numeric
DATA70  Accounts Payable (MM$) Numeric
DATA85 Common Stock (MMS$) Numeric
DATA149 Auditor/Auditor's Opinion (Code) Numeric
DATAL162 Cash (MM$) Numeric
DATA170 Pretax Income (MMS$) Numeric
DATA172 Net Income (Loss) (MM$) | Numeric
DATA178 Operating Income After Deprec. (MM$) Numeric
DATA179 Working Capital (Balance Sheet) (MM$) | Numeric
DATAI181 Liabilities - Total (MMS$) Numeric
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DATA196 Depr., Depl. & Amort (Accum.)(BS) (MM$) Numeric
DATAI197 Price -- Fiscal Year -- High ($&c) Numeric
DATA198 Price -- Fiscal Year -- Low ($&¢) Numeric
DATAL199 Price -- Fiscal Year -- Close ($&c) Numeric
DATAZ216 Stockholders' Equity - Total (MM$) Numeric
DATA233 EPS from Operations ($&c) Numeric

Tabela 8 - Lista dos mais importantes atributos disponiveis na BD COMPUSTAT

Lista de atributos e transformacgdes usadas para se obterem os racios e outras variaveis
mencionadas nos modelos acima:

CA DATA4 Current Assets

STL DATAS Current (short term) liabilities

WC DATA4 - DATAS Working Capital

QA DATA1 + DATA2 Quick assets

TA DATAG Total Assets

NCE DATAG - DATA181 + DATA9 Net Capital Employed

MVE DATA24 * DATA25 Market value of Equity

TL DATA181 Total Liabilities

S DATAl12 *12/FYR Sales

OPI DATA13 *12/FYR Operating Income before
Depreciation

DEPR DATA14 *12/FYR Depreciation

EBIT (DATA13 + DATA14) * 12 /FYR Earnings before Interest and Taxes

RE DATA36 *12/FYR Retained Earnings

CF (DATAL172 + DATA14)*12/ Cash Flow from Operations

FYR
NI DATAL172* 12/ FYR Net Income (loss)

Tabela 9 - Lista das principais transformaces

Racio Relacéo aplicada

Al WC / TA
A2 RE/TA
A3 EBIT/TA
Ad MVE / TL
A5 S/TA

X1 EBIT/CL
X2 CA/TL
X3 CL/TA
X4 (QA—CL)/((S-OPI)/365)
Y1 CF/TA
Y2 S/TL

Y3 STL / NCE
Y4 WC/TA

Tabela 10 - Lista dos principais racios segundo modelo
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As transformacdes logaritmicas a aplicar ao modelo (que usa as variaveis do de Taffler
mas sem ser na forma de racios) serdo as seguintes:

Atributo  Condi¢do Transformacéo aplicada

wC <0 LOG WC= 0-LN(0-WC)
wC =0 LOG WC=0

wC >0 LOG WC= LN (WC)

NCE <0 LOG NCE= 0-LN(0-NCE)
NCE =0 LOG NCE=0

NCE >0  LOG _NCE= LN (NCE)

S <0 LOG S=0-LN(0-S)

S =0 LOG S=0

S >0 LOG S= LN(S)

STL <0 LOG STL=0-LN(0-STL)
STL =0 LOG STL=0

STL >0  LOG STL= LN(STL)

TL <0 LOG TL= 0-LN(0-TL)
TL =0 LOG TL=0

TL >0 LOG TL= LN(TL)

TA <0 LOG TA=0-LN(0-TA)
TA =0 LOG TA=0

TA >0  LOG TA= LN(TA)

CF <0 LOG CF= 0-LN(0-CF)
CF =0 LOG.CF=0

CF >0  LOG _CF= LN (CF)

Tabela 11 - Lista das transformacdes logaritmicas aplicadas
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Anexo C

Modelo analitico

O fluxo da figura 13 representa o processo de obtencdo do modelo analitico. Foram
avaliados os tipos de modelos mais frequentemente utilizados : Regressdo Logistica,
Anadlise Discriminante de Fisher, Arvore de Decisdo e Rede Neuronal .

A arvore de decisdo, além de ser mais um modelo a validar, faz a funcdo de

classificador (acrescenta uma variavel ao input) para o resto dos modelos de forma a
melhorar a capacidade preditiva das variaveis de input.

Input (data) |
=

% Data Partition | )
t @ i{ Regression
e ) J Model
=7 Var Selection i ode
L,.kﬂ - = RNA Comparison
|2
% & Decision Tree
oPm

EE: 2 RNA (tree)
MER (tree)

s Regression
" - (tree)

Figura 13 - Fluxo modelo analitico

Foram testados os mesmos modelos acrescentado o input com os coeficientes dos
modelos de previsdo faléncia (Altman, etc.) com alguma melhoria no desempenho mas
com pior interpretacdo. Também, na mesma linha, foram testadas outras possibilidades
como considerar outras variaveis (transformadas) que a priori ndo possuiam capacidade
predictiva , mas com resultados semelhantes.

A seguir mostram-se 0s parametros utilizados em cada né e os resultados da avalia¢do
por parte do SAS. Considerou-se como critério de escolha o valor do coeficiente de Gini
(Figura 15) e a curva de ROC (figura 14) , com resultados coincidentes: modelo de
Rede Neuronal com utilizagdo prévia de uma arvore de decisdo.
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Caracteristicas dos N6s utilizados nos modelos (SAS E. Miner) :

.. Property Walue
et lyer Perceptron
Direct Conneckion o
umber of Hidden Units z
Randomization Distribution ormal
Randomization Center n.a
Randonnization Scale o1
Input Standardization Standard Deviation
Hidden Layer Combination Function Default
Hidden Layer Activation Function Default
Hidden Bias Ja
Target Laver Combination Function Default
Target Layer Activation Function Default
Target Laver Error Function Default
Target Bias [u]
eight Decay 0.0

Tabela 12 - Caracteristicas da Rede Neural (MLP; Profit/Loss, com e sem arvore)

tmrmmm sy
ethiod RD-Tree
urnber of Meighbors 16
Epsilon n.o
urnber of Buckets 16
eighted -1
Create Modes
Create Meighbor Yariables o

Tabela 13 - Caracteristicas da MBR (Memory-

Based Reasoning)

|
-Regression Type

ogistic Regression

-Link Furiction

-Suppress Intercept

ogit

[u]

AInpuk Coding
|

eviation

-Gelection Model Shepmise
-Gelection Criterion Profit/Loss
-Use Selection Defaults es

-Gelection Opions

{Technique Default
-Default Opkimization e
-Max Ikerations

-Max Function Calls b
-Maximurn Time 1 Hour

Tabela 14 - Caracteristicas da Regressao (com

e sem arvore)

.+ Property

Splitting Rule

Walue

Subtree
-Method

-Interval Criterion ariance
-Mominal Criterion Entropy
-i2rdinal Criterion Entropy
-Gignificance Level n.z
-Missing Yalues Ise in search
-Use Inpuk Once Mo
-Maximumn Branch Z
-Maximum Depth 6
-Minimurn Cateqgorical Size =
-Leaf Size =
-Mumber of Rules =
-Mumber of Surrogate Rules i
-Gplit Size

Split Se

-Use Decisions o

-Idse Priars Mo
-Exhaustive 5000
-Mode Sample 5000

Mssessment

-Mumber of Leaves

1

-Bssessment Measure

fverage Square Error

-Bssessment Frackion

0.25

Observation Based Importance

-mumbet of Subsets 10
-Mumber of Repeats 1
-Geed 12345

urnber Single Yar Importance

nferroni Adjuskment

Tabela 15 - Caracteristicas da Arvore de
Decisédo (método prune)
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Avaliacao dos modelos: curvas de ROC e Coeficiente de Gini

= ROC Chart 1 BK [ |- s
DataRole = TRAIN Data Role = TEST
1.0 10 —_— =
08 08
064 | 064 | |
= ‘ g f
= =
Z 3 I
c Il c I
@ ) fl
® 044 @04 |
It \’
t
0.2+ i 0.2+
0.0 0.0
0‘0 02 Old 0‘5 0‘8 1‘0 U‘O 0‘2 0‘4 OI6 0‘8 1‘0
1 - Specificity 1 - Specificity
Baseling MBR MBR (tree) RNA (tree) RNA Regression (iree) Rearession Decision Tree |
Figura 14 - Curva de Roc dos modelos avaliados
Fit 5Statistics
Model Selection based on Train: Gini Coefficient (_GINI_)
Train:
Lyerage Train: Train:
Selected Model Train: Gini Squared Mizclassification Roc
Model Node Model Description Coefficient Error Rate Index
T Neural FNL [tree) 0.991 . 0.0329%0 0.996
Reg Regression [tree) 0.983 0.034796 0.047423 0.991
NeuralZ FHA 0.961 . 0.055670 0.%80
MER MER 0.959 0.050507 0.059794 0.980
MERZ MER [tree) 0.95%9 0.050507 0.05%794 0.%80
RegZz Regression 0.937 0.064385 0.084536 0.968
Figura 15 - Estatistica escolha modelo (Train)
Statistics Label Meral Tree2 Reg Meural2 MBR MBER2 Reg2
Test: Kolmogaroy-Smirnoy Statistic 0.845 0.823 0.823 0.86 0815 0.815 0.82
Test Average Squared Error | 0.084111 0.08378 | 0066895 0066895 0.074789
Test: Roc Index 0.969 0.93 0.927 0.977 0.968 0.968 0.962
Test Bin-Bazed Two-Way Kalmogoray-Smirnov Probability Cutoff 0.327 0.675 0.675 0.48 0.281 0.281 0.399
Test Cumulative Percent Captured Response 3698113 3464899 33713 3660377 3698113 36.98113 36.98113
Test: Percent Captured Response 1.686792 1.767806 1.805543 1.8867492 1.8867592 1.886792 1.886792
Test Fregquency of Clagsified Cases 488 488 488 488 488 488 488
Test: Divisor for ASE | 976 976 | 976 976 976
Test Gain 8415094 T253782 BY.87747 8227185 84150594 84150594 84.15094
Test: Gini Coefiicient 0.939 0.86 0.854 0.955 0936 0.936 0524
Test: Bin-Based Two-WWay Kolmogorow-Smirnow Statistic 0.842 0.8149 0.8149 0.856 0814 0.814 0.816
Test: Kolmaogorov-Smirnay Probability Cutoff 0.3 0.41 0.41 0.44 0.26 0.26 0.39
Test: Cumulative Lift 1.641509 1.725378 1.678775 1.822718 1.841409 1.6841509 1.841509
Test: Lift 1.841509 1.725378 1.76221 1.841508 1.841509 1.841509 1.841509
Test: Maximum Absolute Error . 1 1 ] 1 1 0.992564
Test: Mizclagsification Rate 0.086066 0.090164 0.090164 0.071721 0102459 0102459 0106557
Test Sum of Fregquencies 488 488 488 488 488
Test: Root Average Squared Error | 0.290018 0.289447 | 0.25864 0.25864 0.273476
Test Cumulative Percent Response 100 9369369 9116297 98 975955 100 100 100
Test Percent Response 100 9369369 95 EY37E 100 100 100 100
Test Sum of Squared Errors 8209201 81.76887 65 28906 6528806 72993598

Figura 16 - Estatistica escolha modelo (Test)
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