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Resumo

O objetivo deste artigo ¢ introduzir algumas ferramentas utilizadas
na validacdo de sistemas internos de classificagado de risco de crédito
sob o ambito das disposi¢des prudenciais de Basileia. Sdo descritos
alguns testes para validacdo do poder discriminatdrio do sistema de
classificacdo de risco de crédito, como curva Receiver Operating
Characteristic (ROC), taxa de erro bayesiana, entropia condicional,
valor informacional, estatisticas de Kendall € Somers, escore de
Brier, estatistica de Kolmogorov-Smirnov ¢ ROC ndo binario. Sao
realizados trés estudos de caso nos quais € possivel observar a uti-
lizagdo de tais ferramentas de validagdo em situagdes reais por que
passam as areas de validagdo independente dos bancos.

" Economista do BNDES. Este artigo ¢ de exclusiva responsabilidade do autor,
ndo refletindo, necessariamente, a opinido do BNDES.
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Abstract

The goal of this paper is to introduce a few tools used in the validation
of internal ratings-based systems under the Basel’s prudential
recommendations. Some validation tests are described, as ROC Curve,
Bayesian Error Rate, Conditional Entropy, Informational Value,
Kendall and Somers Statistics, Brier Score, Kolmogorov-Smirnov
Statistic and non-binary ROC. Three case studies are performed in
order to exemplify the use of such tools in real situations for banks’
validation areas.
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Introducao

Segundo Meirelles (2010), a regulacdo e a supervisao do sistema
financeiro — sob responsabilidade do Conselho Monetario Nacio-
nal (CMN) e do Banco Central do Brasil, respectivamente — passa-
ram de um regime altamente intervencionista e focado na solucao
de problemas para uma crescente preocupagdo com estabilidade
financeira e aspectos prudenciais.

Como parte das recomendacdes de Basileia I referentes ao pi-
lar 2, BCBS (2010) estipula que os bancos devem acessar sua pro-
pria adequacao de capital por meio do processo interno de avaliagao
da adequacao de capital (ICAAP, na sigla em inglés). Como es-
ses processos sdo definidos internamente, eles agregam risco de
varias formas diferentes. O objetivo do ICAAP ¢ determinar a
necessidade de alocag@o de capital adicional acima do disposto no
pilar 1. Enquanto o pilar 1 ¢é responsavel pelo estabelecimento de
requerimentos minimos de capital de uma forma geral, o pilar 2
tem o objetivo de adicionar alguma necessidade extra de capital em
decorréncia de avaliagdo da propria instituicdo financeira que nao
esteja contemplada no pilar 1.

Dessa forma, Bacen (2011) estipula que o ICAAP deve analisar
a suficiéncia do capital mantido pela instituicdo, devendo abran-
ger avaliacdo e calculo da necessidade de capital para cobertura
dos riscos de crédito, de mercado e operacional, taxa de juros das
operagdes nao classificadas na carteira de negociacdo, crédito de
contraparte e concentragdo. Também deve avaliar a necessidade
de capital para cobertura dos riscos de liquidez, estratégia e reputa-
¢do. Bacen (2011) disciplina ainda que o ICAAP deve ser submetido
a um processo de validacdo independente do processo de desenvol-
vimento. Nesse sentido, a responsabilidade da validacao indepen-
dente ¢ avaliar, no minimo, as metodologias e premissas utilizadas
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nas estimativas de necessidade de capital; as estimativas de corre-
lagdo, quando utilizada; a inclusdo de todos os riscos relevantes;
a abrangéncia, a consisténcia, a integridade e a confiabilidade dos
dados de entrada, bem como a independéncia de suas fontes; a ade-
quacdo dos testes de estresse; a consisténcia e a confiabilidade das

informagdes que compdem o relatorio de ICAAP.

De acordo com o Comité de Supervisdo Bancaria de Basileia
[BCBS (2005b)], os sistemas internos de classificagdo de risco de
crédito representam um ponto-chave para o calculo do capital regu-
latorio em abordagens internal ratings-based systems (IRB) porque
sdo a base para a determinacdo do parametro probabilidade de des-
cumprimento (PD). A PD e outros dois componentes de risco de
crédito — perda, dado o descumprimento (LGD), e exposi¢do no mo-
mento do descumprimento (EAD) — sdo os parametros de entrada
da modelagem para o calculo do capital regulatério e para a gestao
do risco de crédito com base em modelos internos. Consequente-
mente, a validag@o desses trés pardmetros e do sistema de classifi-
cacdo de risco subjacente ¢ fundamental no processo de supervisao

de instituigdes financeiras.

Para BCBS (2005b), os bancos devem demonstrar a performance
de seus sistemas internos de classificacao de maneira eficiente e con-
clusiva. Devem ser utilizadas diferentes metodologias quantitativas

de validagdo para assegurar o bom desempenho de seus sistemas.

O objetivo deste artigo ¢ introduzir algumas ferramentas esta-
tisticas utilizadas na validagdo de sistemas internos de classifica-
¢do de risco de crédito sob o ambito das disposi¢des prudenciais de
Basileia e demonstrar como elas sdo capazes de auxiliar na escolha
de modelos que estimem o risco da forma mais acurada possivel do

ponto de vista estatistico.
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A proxima secdo trata de principios definidos pelo Comité de
Supervisdo Bancaria de Basileia [BCBS (2005a)] que devem guiar
as atividades de validacdo, além de realizar uma breve revisdo da
literatura sobre o tema. Em seguida, sdo apresentadas algumas fer-
ramentas estatisticas capazes de medir o poder discriminatorio de
sistemas internos de classifica¢dao de risco de crédito. Sao realiza-
dos, nas se¢Oes posteriores, trés estudos de caso em que € possivel
observar a aplicacdo dessas ferramentas estatisticas na validagdo
de modelos de classificacdo de risco. A ultima sec¢do fecha o artigo
com conclusdo a respeito da importancia e da complexidade da ati-
vidade de validagao.

Figura1
Metodologia de validacao
internal validation | evaluates supervisory
by individual bank h examination
validation of validation of
rating system rating process
model risk data reporting and internal use by
design components quality problem handling credit officers
backtesting benchmarking
PD LGD EAD

Fonte: BCBS (2005b).

Validacao de sistemas internos de classificacao de risco de crédito 149
sob o arcabouco prudencial de Basileia



Principios da validacao e revisao da literatura

BCBS (2005a) define validacdo de sistemas internos de classifica-
¢ao de risco de crédito como o grupo de processos e atividades que
contribuem para uma avaliacdo se os niveis de rating diferenciam
o risco adequadamente e se seus componentes (PD, LGD, EAD)
caracterizam apropriadamente os aspectos relevantes do risco de
crédito. O grupo de Basileia responsavel por essa validagdo define
seis principios basicos de tal processo.

O primeiro principio trata da validagdo como forma de avaliar as
estimativas de risco e o uso dos ratings no processo de concessio de
crédito. Isto €, por mais que as estimativas de risco sejam calcadas no
passado, elas devem ser capazes de prever o futuro em alguma medida.

O segundo principio define a responsabilidade primaria da valida-
¢do como do proprio banco e ndo de sua entidade supervisora — no
caso do Brasil, o Banco Central do Brasil. Cabe ao supervisor avaliar
se a validacdo esta adequada, podendo realizar novos testes e proce-
dimentos a fim de respaldar sua analise.

O terceiro principio foca no aspecto iterativo da validagao. Isto
¢, bancos e supervisores precisam redefinir, periodicamente, ferra-
mentas de validagdo em resposta a mudangas nas condi¢des de mer-
cado ou de operacao. Por isso, o didlogo entre supervisores e bancos
¢ muito importante para por em pratica esse principio.

O quarto principio estipula que ndo ha um inico método de vali-
dacdo. Nao existe pratica de validagao que possa ser utilizada em to-
das as carteiras para todos os bancos. A ferramenta de backtesting,
por exemplo, ¢ muito dificil de ser utilizada em carteiras que apre-
sentam baixo nivel histérico de descumprimento.

O quinto principio diz que a validagdo deve abordar aspectos
quantitativos e qualitativos do sistema de classificacao de risco. Em-
bora as ferramentas matematicas e estatisticas constituam aspecto
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central no processo de validacdo, na avaliacdo da performance de
um sistema de classifica¢do é necessario verificar também os ele-
mentos qualitativos presentes nele, como controle, documentacgao,
uso interno etc.

O sexto e ultimo principio estipula que o processo de validagio
seja analisado de forma independente. Em muitos casos, a auditoria
interna constitui a area competente para tal revisao, sendo a respon-
savel por assegurar que o processo de validagao seja implementado
da forma como foi planejado.

De acordo com BCBS (2005b), a analise estatistica de sistemas
internos de classificacdo de risco de crédito estd predominantemen-
te calcada na separagdo das contrapartes em dois tipos: institui¢cdes
que entrardo em descumprimento em um horizonte de tempo deter-
minado (mas) e institui¢des que nao entrardo em descumprimento
em tal horizonte de tempo (boas). Desconsidera-se, neste trabalho,
a defini¢do de instituigdes intermediarias. Sera utilizado o conceito
binario representado por contrapartes boas ou mas.

A ideia principal de qualquer sistema de classificagao de risco é ade
que, quanto melhor a classificacdo de determinada contraparte, menor
¢ a proporcdo de instituigdes mas e maior € a propor¢ao de institui-
¢oes boas presentes no conjunto de instituigdes que possuem determi-
nado rating. O poder de discriminagao de um sistema de classificacao
de risco denota, portanto, sua habilidade de distinguir, de maneira ex
ante, contrapartes que entrardo em descumprimento de contrapartes
que nao entrardo. O poder discriminatério do sistema deve ser testa-
do em amostra segregada (out-of-sample). Caso contrario, corre-se o
risco de o poder discriminatorio ser superestimado.

Cada nivel de classificacdo de risco deve estar associado a uma
PD. Uma instituicdo financeira que calcule o capital necessario para
a cobertura de exposicdes a risco de crédito com base em modelos
internos (IRB approach ou abordagem IRB) utilizara os parametros
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de PD, LGD e EAD nesse calculo. Por isso, ¢ importante que tais
parametros estejam devidamente calibrados, para que a estimativa
de capital seja a mais acurada possivel.

Erlenmaier (20006) cita algumas formas de validag@o para a clas-
sificacdo de risco e atribuicdo de PDs, como: calculo do coeficiente
de correlagdo linear entre PDs internas e externas; analise das
companhias com maior diferenca entre ratings internos e externos;
comparagao de PDs médias de pequenos grupos definidos em termos
geograficos, setoriais etc.; coeficiente de Gini para os niveis do siste-
ma de classificagdo; comparacao dos resultados do novo sistema de
classificagdo de risco com o sistema anterior, quando disponivel.

Engelmann (2006) define o poder de discriminagdao de um siste-
ma interno de classificacdo de risco de crédito como a habilidade de
separar créditos de boa qualidade de créditos de qualidade inferior.
Questoes semelhantes sdo abordadas em outras areas do conhecimen-
to. Na medicina, por exemplo, a qualidade de um teste de diagnostico
¢ predominantemente determinada por sua habilidade de distinguir
pessoas saudaveis e doentes. Aplicacdes andlogas sdo vistas em ou-
tras areas como biologia, tecnologia da informagao e engenharia.

E importante destacar que poder discriminatério e calibragdo
representam conceitos diferentes. Enquanto o poder discriminatorio
depende da diferenga de frequéncia de observagdes de instituicdes
mas e boas, a correta calibragdo das PDs foca na acuracia dessas
estimativas para diferentes niveis de classificagdo de risco.

Validacao do poder discriminatorio do sistema
de classificacao de risco de crédito

BCBS (2005b) lista uma série de testes relativos ao poder discrimi-

natorio dos sistemas internos de classificagdo de risco de crédito.
Comenta-se a respeito de alguns deles a seguir.
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ROC e o indice de Pietra

A curva ROC ¢ construida por meio de duas amostras representa-
tivas de contrapartes boas e mas. Espera-se que a curva ROC seja
concava, o que significa dizer que ha maior concentragdo de insti-
tuicdes mas nos piores escores e de instituicdes boas nos melhores
escores. O mais importante indice derivado da analise de ROC ¢ a
area sob a curva ROC (AUROC). E muito simples construir inter-
valo de confianga para a estimativa de AUROC a fim de verificar
se o valor 0,5 estaria presente nesse intervalo. Assim, € possivel
testar a hipdtese de a AUROC ser estatisticamente diferente de 0,5,
valor sob o qual o modelo néo teria nenhum poder discriminatorio.
Vale destacar que as propriedades estatisticas da curva ROC coinci-
dem com a estatistica de Mann-Whitney. Andrade e Oliveira (2012)
consideram que o poder discriminatério do modelo ¢ aceitavel para
valor de AUROC acima de 70%, como mostra Quadro 1.

Quadro1
Avaliacao de AUROC
AUROC Capacidade de discriminacao
ROC=o05 Nao existe discriminacao
0.7<=ROC«<=0.8 Discriminacao aceitavel
0.8<=ROC< 0.9 Excelente discriminacao
ROC>=0.9 Discriminacdo acima do comum

Fonte: Andrade e Oliveira (2012).

O uso da curva ROC como ferramenta de analise para sistemas
de classificagdo de risco ¢ indicado por diversos autores, entre eles
BCBS (2005b), que demonstra preferéncia pelo método ROC para
a verificacdo do poder discriminante de sistemas de classificagdo
de risco de crédito gracas a suas propriedades estatisticas. Segundo
Annibal (2008), a possibilidade de facilmente calcular os intervalos
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de confianca da area sob a curva ROC ¢ uma propriedade bastante
desejada, pois, considerando que os valores desse indice sdo, via de
regra, obtidos por meio da sele¢do de amostras, torna-se necessaria
a realizagdo de testes de hipotese estatisticos para que se possam
comparar os valores dos indices AUROC encontrados com o valor
que significa a inexisténcia de poder discriminante de um sistema
de classificacdo, qual seja, 0,5. Além disso, a determinagao de inter-
valos de confianga também ¢ fundamental para que se possam com-
parar os desempenhos de valores distintos de AUROC provenientes
de diferentes modelos de classificagdo de risco.

O indice de Pietra ¢ outra importante medida derivada da analise
ROC. Ele ¢ definido como a metade da distdncia maxima entre a
curva ROC e areta de 45°. O Grafico 1 constitui exemplo ilustrativo
de construc¢ao da curva ROC.

Grafico1
Area sob a curva ROC

A

rating model

random model\<

hit rate

/ perfect model

0 T P
0 1
false alarm rate

Fonte: BCBS (2005b).
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Define-se o hit rate (HR) como:

HE)

HR(C) =~

Em que:
H(C) = ntimero de instituicdes mas previstas corretamente para
um corte C; e
N,, = namero total de instituigdes mds na amostra.
A taxa de alarme falso (TAF) ¢ definida como:
F(C)

TAF(C) = N
B

Em que:

F(C) = numero de institui¢cdes boas classificadas incorretamente
como mas para um corte C; e

N, = nimero total de instituigdes boas na amostra.

Define-se, entdo, a forma de calculo para a AUROC:

1
AUROC = j HR(TAF)d(TAF)
0

Sendo:

S,, = variavel aleatoria representando o escore das instituigoes

mas; e
S, = variavel aleatoria representando o escore das instituigoes

boas, entdo, podem-se redefinir HR(C) e TAF(C) da seguinte forma:
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HR(C) = P(Sy < C)

TAF(C) = P(Sz < ()
AUROC = fHR(TAF)d(TAF)

0
1 +

0 —
Em que:
f, = funcdo de densidade de probabilidade de S,,.

Engelmann (2006) demonstra a relacdo existente entre a AUROC
¢ a estatistica de Mann-Whitney [Mann ¢ Whitney (1947)]; sejam s,
¢ s, realizagdes de S, e S, respectivamente.

1,sesy < sg
1

Uyp = E,se Sy = Sp
0,se sy > sp

A estatistica U de Mann-Whitney é definida como:

Assim, a AUROC pode ser vista como um estimador ndo viesado
de U:

_ 1
AUROC =E(U) = P(Sy < Sp) + EP(SM =53)
A varidncia de U ¢ definida da seguinte forma:

1
4(Ny = DNz — 1)

A2

05 = Pyep + (Ny — 1)PM,M,B + (Ng — 1)ﬁB,B,M

—4(Ny + Nz — 1) (17 — %)2]

156 Revista do BNDES 42, dezembro 2014



Py mps € Pgpy s30 estimadores para Py y 5 © Py g, FESpectivamente.

Pyump = P(SM,DSM,Z < SB) + P(SB < SM,l!SM,Z) - P(SM,I <8 < SM,Z) - P(SM,Z <Sp < SM,I)

Pogm = P(S51,S2 < Su) + P(Su < Sp1,S52) — P(Sp1 < Su < Sp2) — P(Sp2 < Sy < Sp1)

Swu1Suz € Spa Sp. sdo realizagdes independentes de S, e Sg
respectivamente.

O termo I:M]
Gy

converge em distribuicdo para uma normal-

-padrao:

- N(,1)
O0g

[(AUROC -0 o
Entao, obtém-se:

~ 1({1+a . /1 +a
P(U—&gcb1(T)SAUROCSU+6g¢1< ))za

2

Em que @ denota a fungio de distribuigdo acumulada da normal-

-padrdo. Assim, pode-se definir o intervalo de confianca para AUROC:

=000 (55 00007 (5

Para todo auroc pertencente ao intervalo / , a hipotese (AUROC =

auroc) ndo pode ser rejeitada sob nivel de significancia a.

Taxa de erro bayesiana

A taxa de erro bayesiana especifica a probabilidade minima de ocor-
réncia de erro para um sistema interno de classificacdo de risco de
crédito no ambito de uma decisdo bindria relativa a ocorréncia ou nao

de default. O erro pode ser estimado de forma paramétrica, assumindo
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normalidade para a distribui¢do dos respectivos eventos, ou de forma
ndo paramétrica, por meio de estimativas de densidade Kernel.

mCin (pD(l - HR(C)) +(1- pD)TAF(C)),se pp > 50%
Taxa de erro bayesiana =

1 1
E_EmcaleR(C) —TAF(C)| ,sepp < 50%

Entropia condicional, distancia de Kullback-Leibler
e razao de entropia informacional condicional (CIER)

A entropia informacional H(p) de um evento com probabilidade p ¢
definida como:

H(p) =—(p-log(p) + 1 —p)-log(1 —p))

O Grafico 2 exemplifica construgdo de curva de entropia
informacional.

Grafico 2
Entropia informacional

—— Information entropy
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Fonte: BCBS (2005b).

158 Revista do BNDES 42, dezembro 2014



Sejam:
S = escore;
D = evento de descumprimento; e

D = evento complementar a D — isto ¢, ndo ha descumprimen-
to, entao:

H(P(DIS)) = = (P(DIS) - Log (P(DIS)) + P(DIS) - log(P(DIS)) )
A entropia condicional ¢ definida como:
Hg = E[H(P(DIS))] = —E[P(DIS) - log(P(DIS)) + P(DIS) - log(P(D15))]

A distancia de Kullback-Leibler é definida como:

Distdncia de Kullbac — Leibler = H(p) — Hy

A distancia de Kullback-Leibler ¢, entdo, normalizada pela entropia
informacional incondicional, gerando a medida conhecida como CIER:

H(p) — Hs

CIER = ——_5
H(p)

Valor informacional

Outra medida de poder discriminatério baseada no conceito de en-
tropia € o chamado valor informacional, que se trata de uma medida
da diferenca entre as distribui¢oes de escore de instituicdes boas e
mas. Sejam:

f» = fun¢do de densidade de probabilidade de escore das institui-
¢coes mas; e

f5 = funcdo de densidade de probabilidade de escore das insti-
tuigdes boas.

Entao, o valor informacional (IV) é definido como:
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fo(S)
5(8)

fn( )
AG)

)
®“

IV=E [log |D] +E|l |D] f(fu(s) Vi3

Testes de Kendall e Somers (shadow rating)

Os testes de Kendall e Somers sdo indicados por BCBS (2005b) para
a validacao de modelos de shadow rating. Esse modelo foi criado
com o objetivo de replicar classificagdes de risco externas consi-
derando aspectos econdmico-financeiros das instituigdes, quando
informacdes a respeito de suas frequéncias de descumprimento ndo
estdo disponiveis.

O teste de Kendall ¢ um teste estatistico cujo objetivo ¢ medir o grau
de dependéncia entre duas variaveis aleatorias. A noc¢ao de dependén-
cia comonotonica presente nele generaliza o conceito de dependéncia
linear, expresso pelo coeficiente de correlacdao. Na literatura de ci€n-
cias atuariais, a dependéncia comonotdnica € considerada a forma
mais forte de dependéncia entre variaveis aleatorias.

Seja (X,Y) um par de variaveis aleatdrias. A estatistica T de Kendall
¢ definida como:

Txyy = P(X; <X, , Y, <V)+PX; >X,,,>Y)—PX; <X,,Y,>Y,)
—PX;>X;,Y,<Y,)

(X,,Y) e (X,.Y,) sdo realizagdes independentes de (X,Y). A es-
tatistica 1y, de Kendall pode ser vista como uma diferenca entre
duas probabilidades: a probabilidade de o maior valor de X estar
associado ao maior valor de Y, e a probabilidade de o maior valor de
X estar associado ao menor de valor de Y.

A estatistica D de Somers ¢ definida em func¢do da estatistica ©
de Kendall:
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Dou = Txy
Xy = =
Tyy

Ela também pode ser vista a partir da equacdo abaixo:

D =P(Sy <Sg) —P(Sy > Sg)

Escore de Brier

O escore de Brier (1950) ¢ um método de avaliacio da qualidade da
previsdo de uma probabilidade. Sejam p, p,, ..., p, PDs estimadas
para contrapartes em K niveis de classificacdo de risco. Entdo, o
escore de Brier ¢ definido como:

n
1 2
B = ;Z(Pj - 6)
=1

Em que:
0 = {1, se contraparte j entra em dgscumprimento }
] 0, caso contrdrio
Vale destacar que o escore de Brier apresenta fraca performance
para baixos valores de PD. Suponha, por exemplo, que todas as con-
trapartes de determinada amostra tenham PD no valor de p. Entao,
o Escore de Brier, nesse caso, sera igual a:

B=0-pp

limB =0
p-0

Estatistica de Kolmogorov-Smirnov

A estatistica de Kolmogorov-Smirnov (KS) mede a capacidade do
rating em distinguir bons e maus clientes. Quanto maior a estatistica
KS, maior a separac@o entre bons e maus clientes. Essa estatistica ¢
definida como o valor maximo da diferenca entre as distribuicdes
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acumuladas de boas e mas [Fs. Andrade e Oliveira (2012) estipulam
niveis de discriminacao para diferentes valores de KS.

Quadro 2
Avaliacao da estatistica KS

Valores de KS Nivel de discriminacao
Abaixo de 20% Baixa discriminacao
De 20% a 30% Discriminacao aceitavel
De 30% a 40% Boa discriminacao
De 40% a 50% Excelente discriminacao
Acima de 50% Nao sao muito comuns

Fonte: Andrade e Oliveira (2012).

ROC nao binario

Obuchowski (2005) desenvolve metodologia ndo paramétrica para
estimacdo de AUROC nao binario e cria estimadores para AUROC
ndo binario discreto (ordinal) e continuo (continuous), de acordo
com o Quadro 3.

Quadro 3
Estimadores de AUROC nao binarios

Gold Standard Estimator of Accuracy
1 s

Binary b=—> D wXuXo) where: W = 1if Xy > X

s G= 6= W = 0.5if X = X

1w W = 0if X < X,

Continuous = > VXX where: ¥’ = 1if t>s and Xy > Xjs ors >t

NIN=1) ==

and Xjs > Xit
W = 0.5if t = s or Xjs = X
o W’ = 0 otherwise.
Ordinal B=10- 2 D welt,s)- - b where: is the binary-scale estimator
t=1(=>1 1 Nt Ns

Nominal SAME AS ORDINAL where B = —— > > WD gDiss)

(neng) (=1 & =
WD - 45D — 9sk) =1 if D — 955 > Dy — 9)sc

WD - 5Dt - 9s) = 1/21f D — g =Dt - g
WD - 5Dt — 9sk) =0 if Dt — 957 < Dig — g)sk-

Fonte: Obuchowski (2005).
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ROC nao binario continuo

O ROC nio binario continuo ¢ interessante para experimentos em
que o suporte da fungdo ¢ um intervalo — como no caso de PDs, que
sao numeros reais presentes no intervalo [0,1].

ROC nao binario discreto

O ROC nao binario discreto é semelhante ao caso binario, com a di-
ferenca de que, neste ultimo, pretende-se avaliar determinado grau
de acerto de experimento, enquanto o primeiro avalia a adequagao a
uma variavel discreta que possa assumir mais valores além de zero

ou um.

Estudo de Caso I: Modelo de shadow rating para
instituicoes nao financeiras

BCBS (2005b) define shadow rating como uma metodologia cujo
objetivo € replicar uma classifica¢ao de risco externa para contra-
partes que ndo tém tal classificacdo. Modelos de shadow rating
sdo construidos com base em informagdes econdmico-financeiras
¢ probabilidades de descumprimento de empresas que tém ratings
externos. Tais relagdes sdo, entdo, extrapoladas para empresas que
ndo tém esses ratings e, assim, suas classificacdes de risco sdo ge-

radas com base nos pardmetros estimados pelo modelo.

Cardoso et al. (2013) propdem um modelo de shadow rating para
instituicdes ndo financeiras que inclua caracteristicas ligadas a lucro,
alavancagem, liquidez, porte, setor e cobertura de divida. Assim, fo-
ram selecionadas as seguintes informag¢des economico-financeiras:

Lucro liquido/Ebitda, Cobertura de juros, ROA, Dummy para o
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setor Utilities, Passivo total/Ativo total e (logaritmo neperiano de)
Ativo total. O modelo de regressao resultante ¢:

Lucro liquido
Ebitda

Passivo total
Ativo total

escore = a + f8; + B, - ROA + B3 - Cobertura de juros + B, - In(Ativo total)

+ Bs - + B¢ - Dummy Utilities + ¢

1

PD=r————
1+ exp(—escore)

Visualiza-se, na Tabela 1, relacdo entre PDs e classificagdes de
risco utilizada por Cardoso et al. (2013) e no presente artigo.

Tabela1
Ratings corporativos e PDs de cinco anos —1983-2009 (em %)

Rating Moody’s Rating PD Moody’s
Standard & Poors

Aaa AAA 0,086

Aal AA+ 0,141

Aa2 AA 0,195

Aa3 AA- 0,324

A1 A+ 0,492"

A2 A 0,746

A3 A- 0,830

Baai BBB+ 1,180

Baaz2 BBB 2,024

Baas BBB- 3,081

Ban BB+ 7,289

Ba2 BB 8,084

Ba3 BB- 16,948

B1 B+ 20,077

(Continua)
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(Continuagdo)

Rating Moody’s Rating PD Moody’s
Standard & Poors

B2 B 25,21

B3 B- 36,907
Caal CCC+ 47,262
Caaz CCcc 49,868
Caas CCC- 66,96
Ca-C CC-sD 70,176

Fonte: Cardoso et al. (2013).
* Com ajuste de monotonicidade (diferente do original).

Com base em informacdes econdmico-financeiras relativas ao

exercicio de 2013 presentes em uma amostra de 500 empresas,

reestimou-se 0 modelo de Cardoso ef al. (2013) e obtiveram-se os

resultados expostos na Tabela 2.

Tabela 2

Estimacao dos parametros

Parametro Valor estimado Estatisticat P-Valor
Intercepto 10,188439 14,422 0,00%
Lucro liquido / Ebitda 0,1005165 3,87 0,01%
ROA -3,2173693 -3,177 0,16%
Cobertura de juros -0,0003267 -1,56 11,93%
In(Ativo total) -0,6048249 -20,973 0,00%
Passivo total / Ativo total 0,55174.81 1,675 9,45%
Dummy Utilities -2,0232181 -8,463 0,00%
R2 52,93% n.a. n.a.
R2 ajustado 52,36% n.a. n.a.

Fonte: Elaborag@o propria, com base em valores estimados em R.
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Destaca-se que o modelo de Cardoso et al. (2013) tem o ob-
jetivo de replicar uma PD global com base em informagdes
econdmico-financeiras. Isto ¢, ndo leva em consideracdo aspectos
geograficos das empresas. Adicionou-se, entdo, uma variavel inde-
pendente representando a PD do respectivo pais a fim de verificar se
ha alguma melhora na previsao da classificagdo de risco estimada.
Com isso, 0 modelo de regressao passa a ser:

Lucro liquido
Ebitda

Passivo total
Ativo total

escore = a + f; - + B, - ROA + B3 - Cobertura de juros + B, - In(Ativo total)

+Bs - + Be - Dummy Utilities + B7 - PDpgjs + €

1

PD = 1+ exp(—escore)

Visualizam-se na Tabela 3 os resultados da estimacao.

Tabela 3
Estimacao dos parametros do modelo de Cardoso et al. (2013)
com a inclusao da PD do pais

Parametro Valor estimado  Estatisticat P-Valor
Intercepto 9,5498537 14,025 0,00%
Lucro liquido / Ebitda 0,1082517 4,36 0,00%
ROA -2,7986695 -2,888 0,41%
Cobertura de juros -0,0003219 -1,61 10,81%
In(Ativo total) -0,5849545 -21,125 0,00%
Passivo total / 0,6797796 2,157 3,15%
Ativo total

Dummy Utilities -1,9579639 -8,567 0,00%
PD pais 5,3463172 6,961 0,00%
R, 57,15% n.a. n.a.
R, ajustado 56,54% n.a. n.a.

Fonte: Elaboragdo propria, com base em valores estimados em R.
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Estimou-se, ainda, um modelo de regressao com o escore do pais

no lugar da PD do pais:

Lucro liquido
Ebitda

Passivo total
Ativo total

escore =a + f;* + B, - ROA + B5 - Cobertura de juros + B, - In(Ativo total)

5 " + Be - Dummy Utilities + f; - Escorepq;s + €

1
" 1+ exp(—escore)

Tabela 4
Estimacao dos parametros do modelo de Cardoso et al. (2013)

com a inclusao do escore do pais

Parametro Valor estimado Estatistica t P-Valor
Intercepto 10,8011144 15,335 0,00%
Lucro liquido / 0,0955244 3,752 0,02%
Ebitda

ROA -2,9325375 -2,95 0,33%
Cobertura de -0,000284 -1,383 16,72%
juros

In(Ativo total) -0,6086148 -21,536 0,00%
Passivo total / 0,8400974 2,558 1,08%
Ativo total

Dummy -1,9197627 -8,161 0,00%
Utilities

Escore pais 0,1078985 4,668 0,00%
R, 54,93% n.a. n.a.
R, ajustado 54,29% n.a. n.a.

Fonte: Elaboragdo propria, com base em valores estimados em R.

Observa-se que as variaveis PD pais (Tabela 3) e escore pais (Ta-

bela 4) sdo altamente significativas do ponto de vista estatistico, pois
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o p-valor associado a suas estatisticas r-student, em que a hipotese
nula reside na insignificancia do parametro, ¢ extremamente baixo.
A Tabela 5 mostra os resultados para alguns testes na comparagao
entre as PDs estimadas pelos modelos de shadow rating e as PDs
obtidas pelos ratings das agéncias externas. Os testes foram realiza-
dos para uma amostra de 479 empresas que contempla informagdes
econdmico-financeiras relativas ao exercicio de 2013. Destaca-se
que tal amostra ndo possui interse¢do com aquela utilizada na esti-
macao do modelo de regressao.

Tabela s
Testes de aderéncia — validacao do modelo

Teste Modelo Modelo Modelo Modelo
original acrescidoda acrescidodo topado pela
PDdopais escoredopais CRdo pais

AUROC 72,44% 72,89% 72,91% 72,96%
continuo

AUROC 75,18% 75,68% 75,70% 75,76%
discreto

Estatistica 0,514 0,525 0,524 0,527
de Kendall (0,00%) (0,00%) (0,00%) (0,00%)
(p-valor)

Estatistica de 0,525 0,536 0,534 0,539
Somers Dxy

Coeficiente 62,52% 61,08% 62,16% 62,74%
de Correlacao

Linear

Fonte: Elaboragdo propria, com base em valores estimados em R.

O modelo original ndo faz qualquer tipo de tratamento em relacao
a classificacao de risco do pais onde fica a empresa, utilizando apenas

168 Revista do BNDES 42, dezembro 2014



a PD de referéncia do resultado do modelo de regressdo proposto
por Cardoso et al. (2013). O modelo acrescido da PD do pais inclui
a PD do respectivo pais na regressao. O modelo acrescido do escore
do pais inclui o escore do respectivo pais, que nada mais ¢ do que
uma transformac¢ao ndo linear da PD do pais, no modelo original.
Ja o modelo topado pela CR do pais utiliza o valor maximo de PD
entre a PD estimada pelo modelo de regressao original e a PD do
respectivo pais.

O Teste AUROC Continuo de Obuchowski (2005) computa
uma area abaixo da curva ROC (imaginaria) ndo binaria para va-
lores continuos das variaveis utilizadas — o que faz todo o senti-
do para analise de PDs, uma vez que probabilidades sdo variaveis
continuas contidas no intervalo [0,1]. O Teste AUROC Discreto de
Obuchowski (2005) computa a mesma area, com a diferenga de que,
nesse caso, os valores das variaveis utilizadas s3o discretos, po-
dendo ser interpretados como niveis de classificacdo de risco. Em
ambos os casos, quanto maior o valor da AUROC, melhor ¢ a
discriminacdo do modelo. Observa-se que o modelo topado pela CR
do pais foi o vencedor para os testes AUROC ndo binarios.

As estatisticas de Kendall e Somers medem o quanto duas varia-
veis sdo dependentes, ndo necessariamente do ponto de vista linear.
Quanto maior o valor da estatistica, mais dependentes sdo as varia-
veis. Para os trés modelos, o p-valor de Kendall foi desprezivel,
indicando que em nenhum caso ¢ possivel aceitar a hipotese nula
de independéncia, mas é possivel comparar os valores das estatisti-
cas e encontrar o modelo que mais fortemente rejeita a hipotese de
independéncia — no caso, o modelo topado pela CR do pais.

O coeficiente de correlagdo linear mede o quanto duas variaveis
aleatorias sdo relacionadas do ponto de vista linear. O modelo que
obteve melhor aderéncia foi aquele topado pela CR do pais.
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Estudo de caso Il: modelo de shadow rating para
paises

Macedo et al. (2014) propdem um modelo de shadow rating,
para a replicacdo das probabilidades de default de paises que in-
clua caracteristicas ligadas a fatores econdmicos, politicos, fiscais,
externos e monetarios através de um modelo econométrico de da-
dos em painel. Assim, foram selecionadas as seguintes variaveis
explicativas: Saldo em conta corrente (cab), (log base 10) PIB per
capita (gdppc), Resultado nominal do setor publico (gsd), Indice
WGI, Inflagdo, (log base 10) Reservas em moeda estrangeira (trc) e
uma dummy para segregar paises com indice WGI acima de 75%. O
modelo de regressao resultante é o seguinte:

escore = a + B, - cab + B, - gdppc + B3 - gsd + S, - wgi + Bs - inflagdo + B¢ - trc + 3,
s Dummy WGI + &

1
" 1+ exp(—escore)

PD
A Tabela 6 apresenta os coeficientes estimados:

Tabela 6
Coeficientes do modelo proposto por Macedo et al. (2014)

Variavel Coeficiente P-valor
Intercepto 5,75 o

Saldo em conta-corrente (cab) -1,6467 o

(log base 10) PIB per capita (gdppc) -0,6478 o
Resultado nominal do setor -3,3652 o

publico (gsd)

indice WGl -6,418 o

(Continua)
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(Continuagdo)

Variavel Coeficiente P-valor
Inflacao 2,4554 o
(log base 10) Reservas em moeda -0,3434 o

estrangeira (trc)

Dummy WGI -2,0206 o
Numero de observacoes 886 n.a.
R2 ajustado 0,892 n.a.

Fonte: Macedo et al. (2014).

Macedo et al. (2014) estimam o valor de AUROC continuo pro-
posto por Obuchowski (2005) igual a 88,28%. Calculou-se, no pre-
sente trabalho, o valor d¢ AUROC continuo e mais quatro outras
medidas de validagdo para as probabilidades de default estimadas,
utilizando-se as PDs de referéncia associadas aos ratings das agén-
cias de classificagdo de risco como benchmark, em uma amostra de
123 paises e cinco anos (2008 a 2012), totalizando 609 observagoes:

Tabela 7
Validacao do modelo de shadow rating para paises

AUROC continuo 0,8211801
AUROC discreto 0,8604042
Somers 0,6936
Coeficiente de correlacao 0,6141144
Kendall (p-valor) 0,707 (10™%)

Fonte: Elaboragao propria, com base em valores estimados em R.

Os elevados valores para AUROC continuo, AUROC discreto,
estatistica de Somers, estatistica de Kendall e coeficiente de corre-
lagdo corroboram a correta especificacdo do modelo.
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Apenas para efeito de exemplifica¢do, reestimou-se o modelo
proposto por Macedo et al. (2014) para a nova base de dados. Inicial-
mente, realizou-se o Teste de Chow (1960) em que a hipotese nula
reside na assun¢do de que os mesmos coeficientes sdo aplicaveis
para todos os individuos ou periodos. A hipotese alternativa reside
na ideia de que existem efeitos fixos para os individuos ou periodos.
Rejeitou-se a hipotese nula para os individuos e nao se rejeitou para
o periodo, conforme demonstrado na Tabela 8.

Tabela 8

Teste de Chow
Teste de Chow Estatistica Qui-Quadrado P-Valor
Entre individuos 1,4917 0,47%
Periodo 2,0072 9,20%

Fonte: Elaboragdo propria, com base em valores estimados em R.

Em seguida, realizou-se o teste de Hausman (1978) para a ve-
rificagdo de efeitos fixos. O teste de Hausman ¢ aplicado sobre as
regressdes com tratamento de efeitos fixos e aleatorios. As hipdte-
ses nula e alternativa residem na existéncia de efeitos aleatorios e
fixos, respectivamente. Aceitou-se a hipotese nula para a existéncia
de efeitos aleatdrios para o periodo e rejeitou-se para os individuos:

Tabela g
Teste de Hausman
Teste de Hausman Estatistica Qui-Quadrado Graus de P-Valor
liberdade
Entre individuos 278,2449 8 0,00%
Periodo 10,8651 7 14,46%

Fonte: Elaboragdo propria, com base em valores estimados em R.
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Os ultimos testes realizados antes da estimacdo do mode-
lo de regressdao foram os testes LM de Breusch-Pagan (1980) e
Honda (1985). Em ambos a hipotese nula reside na assuncao de
que os mesmos coeficientes sdo aplicaveis para todos os indivi-
duos. A hipdtese alternativa reside na existéncia de efeitos signi-
ficativos ndo tratados. Rejeitou-se a hipotese nula tanto para os
individuos, que possuem efeitos fixos, como para os periodos, que
tém efeitos aleatdrios:

Tabela 10
Teste de Breusch-Pagan

Teste LM de Estatistica Graus de P-Valor
Breusch-Pagan Qui-Quadrado liberdade

Entre 15,292 1 0,00%
individuos 515,2925 R
Periodo 515,2925 1 0,00%

Fonte: Elaboragdo propria, com base em valores estimados em R.

Tabelan

Teste de Honda
Teste LM Estatistica Normal P-Valor
de Honda
Entre individuos 22,7001 0,00%
Periodo 22,7001 0,00%

Fonte: Elaboragao propria, com base em valores estimados em R.

Estimou-se, entdo, o modelo econométrico de dados em painel
com tratamento para efeitos fixos para individuos e obtiveram-se os

resultados exibidos na Tabela 12.
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Tabela 12
Reestimacao dos parametros

Variavel Coeficiente P-valor
Intercepto 5,774265 0,00%
Saldo em conta -3,576365 0,05%
corrente (cab)

(log base 10) PIB per -0,339294 10,99%
capita (gdppc)

Resultado nominal -2,062724 8,12%
do setor publico (gsd)

indice WGl -6,540152 0,00%
Inflacao 2,182832 31,02%
(log base 10) -0,445123 0,00%
Reservas em moeda

estrangeira (trc)

Dummy WGl -1,135342 0,00%
Numero de 609 n.a
observacoes

R2 ajustado 0,83412 n.a

Fonte: Elaboragdo propria, com base em valores estimados em R.

Estudo de Caso lll: historico de default de paises

Através do historico de eventos de descumprimento de paises re-
tirado do trabalho de Reinhart (2010), realizou-se estudo relativo
a testes de aderéncia binarios com vistas a verificar a adequagdo
da classificacdo de risco atual de agéncias externas ao historico de
default de paises. De um total de 123 paises, a 26 foi atribuido o
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valor 1 (um) — indicando elevado historico de default — e ao restante
o valor 0 (zero) — indicando baixo ou nenhum historico de default.
A classificacdo de risco de cada pais foi obtida por meio da mediana
dos ratings das agéncias Fitch, Moody’s e Standard & Poors (S&P).
Aos niveis de classificagdo de risco, foram atribuidos os valores in-
teiros de 1 a 20.

De acordo com Reinhart (2010), os 26 paises que apresentam
maior nimero de eventos de descumprimento desde 1800 sao:
Equador (10), Venezuela (10), Uruguai (9), Costa Rica (9),
Brasil (9), Chile (9), Argentina (8), Peru (8), México (8), Turquia (8),
Grécia (7), Republica Dominicana (7), Nicaragua (7), Paraguai (7),
Guatemala (7), Austria (7), Colombia (7), Espanha (6), Nigéria (5),
Russia (5), Bolivia (5), Gana (5), Tunisia (5), El Salvador (5),
Alemanha (4) e Portugal (4).

O objetivo principal desse estudo é, mais do que checar se as
PDs atuais refletem o historico observado de default, exemplifi-
car o uso de ferramentas estatisticas para testes binarios de forma

simples e didatica.

Foi encontrado valor baixissimo de AUROC: 58,66%. O intervalo
de confianga de 95% foi igual a [0,4715; 0,7018]. Como o valor de
0,5 esta dentro desse intervalo, conclui-se que ndo € possivel rejeitar
a hipotese nula de que o modelo ndo discrimina bons € maus paises
adequadamente, isto é, que AUROC seja igual a 0,5.

O valor estimado do escore de Brier aplicado sobre a PD de re-
feréncia da Moody’s foi igual a 18,44%. O valor da estatistica de
Kolmogorov-Smirnov foi de 29,7%, indicando fraco poder discri-
minatorio da classificacdo de risco em relagdo a definicdo de bons

€ maus paises.
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Fonte: Elaboragao propria, com base em valores estimados em R.

Conclusao

Sem perda de generalidade, viu-se o quao importante € o processo
de validagdo dos sistemas internos de classificacao de risco de cré-
dito para as institui¢des financeiras. As ferramentas estatisticas de
validacdo de sistemas internos de classificacdo de risco de crédito
apresentadas neste trabalho t€m o objetivo de medir o poder discri-
minatério de tais sistemas em relag@o a contrapartes boas e mas e de
avaliar sua aderéncia a classificagdes de risco de agéncias externas.

No Estudo de Caso I, relativo ao modelo de shadow rating para
instituicdes ndo financeiras, a utilizagdo das ferramentas estatis-
ticas propostas permitiu avaliar a melhor forma de incorporar
a classificac@o de risco do pais a analise. O modelo “topado” pela
classificagdo de risco do pais foi aquele que apresentou melhor ade-
réncia aos dados de agéncias externas, de acordo com todas as fer-
ramentas estatisticas utilizadas.
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O Estudo de Caso 11, responsavel pela validagao do modelo de
shadow rating para paises, permitiu concluir que o modelo proposto
por Macedo et al. (2014) tem elevada aderéncia as classificacdes de
risco externas.

No Estudo de Caso III, em que ¢ avaliado o histérico de default
de paises, os resultados evidenciam que a classificacdo de risco
atual das agéncias ndo tem ligagdo com o longo histérico de default
dos paises relatado por Reinhart (2010). As analises estatisticas rea-
lizadas permitiram concluir que a classificacao de risco atual ndo
ordena de forma satisfatoria boas ¢ mas contrapartes, quando tal
definicao leva em conta os 26 paises com maior nimero de eventos
de descumprimento desde 1800. Tal conclusdo ndo ¢ de nenhuma
forma inesperada, uma vez que muitos desses eventos sao muito
antigos e podem ndo apresentar relevancia para a solvéncia atual
das nacdes.

Navisdo de BCBS (2005b), os sistemas internos de classificacdo de
risco de crédito formam a base para a construcdo de mecanismos
de precificacdo, prémios de risco e requerimentos de capital. Cada
nivel de classificacdo de risco deve estar associado a uma determi-
nada PD. Nesse sentido, uma interessante extensao do presente tra-
balho reside no estudo de métricas quantitativas capazes de avaliar
a acuracia das estimativas de PD para diferentes niveis de rating.

A atividade de validacdo passa por aspectos computacionais, ma-
tematicos e estatisticos extremamente sofisticados e, simultanea-
mente, pelo entendimento de questdes contabeis e financeiras — no
limite, envolvendo até a analise de aspectos externos as institui¢des
financeiras, como a probabilidade de ocorréncia de eventos adver-
sos relativos a seus fundos de pensdo. A tendéncia ¢ que as areas
de validacdo independente, em sua maioria criadas para analisar e
centralizar as discussdes em torno do I[CA AP, sejam, cada vez mais,
um importante pilar na gestdo de risco das institui¢cdes financeiras.
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