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Resumo:

A presente dissertacdo apresenta os resultados de uma pesquisa sobre métodos estatisticos
mais adequados que 0s bancos portugueses podem usar para validar os modelos internos

de célculo de probabilidade de incumprimento de clientes de crédito.

Coma implementacdo do Acordo de Basileia Il por volta dos anos 2007 a 2009, os bancos
portugueses passaram a ter autonomia para estimar, usando metodologias internas, a
probabilidade de incumprimento dos seus clientes. Com essa permisséo, veio a obrigacao
de validar tais metodologias usando algumas técnicas estatisticas como: Curva ROC,
indice AUC, Pietra Index, Curva CAP Accuracy Ratio, Matriz de confusdo ou BRIER
score, sendo que a validagdo deve ser feita por um departamento interno e independente
dentro do banco. Neste sentido, o principal objetivo do presente trabalho é analisar a
adequabilidade das técnicas estatisticas usadas pelos bancos para validar os modelos
internos de classificagédo de risco de crédito (calculo da probabilidade de incumprimento)
de modo a aferir, numa base comparativa, sobre a capacidade de validacdo e qual das
técnicas estatisticas acima apresentadas valida de forma mais adequada os modelos

desenvolvidos.

Para atingir este objetivo, no presente trabalho, foram desenvolvidos trés (3) modelos de
regressao logistica distintos para calcular a probabilidade de incumprimento na amostra
selecionada, composta por empresas portuguesas ndo financeiras (base de dados
disponibilizada pelo Banco de Portugal Microdata Research Laboratory - BPLIM). Os
resultados mostraram que a regressdo logistica € um modelo adequado para a
classificacdo dos clientes no que diz respeito ao risco de crédito. Quanto as técnicas
estatisticas da Curva ROC, indice AUC, Pietra Index, Curva CAP Accuracy Ratio, Matriz
de confusdo e BRIER score, usadas para a validacao dos trés (3) modelos, nenhuma delas
se mostrou mais importante em detrimento da outra, pois avaliam aspetos diferentes nos

modelos, tendo-se verificado uma complementaridade entre 0s mesmos.

Palavras chave: Acordos de Basileia, Risco de crédito, Probabilidade de
Incumprimento, técnicas internas de validacdo, Regressédo logistica.



Abstract:

This dissertation presents the results of a research on the most adequate statistical methods
that Portuguese banks can use to validate their internal models for calculating the
probability of default of credit customers.

With the implementation of the Basel Il Accord around the years 2007 to 2009,
Portuguese banks were given autonomy to estimate, using internal methodologies, the
probability of default of their customers. With this permission, came the obligation to
validate such methodologies using some statistical techniques such as: ROC Curve, AUC
index, Pietra Index, CAP Accuracy Ratio Curve, Confusion Matrix or BRIER score, and
the validation should be done by an internal and independent department within the bank.
In this sense, the main objective of this work is to analyse the suitability of the statistical
techniques used by banks to validate the internal models of credit risk classification
(probability of default calculation) in order to assess, on a comparative basis, the
validation capacity and which of the statistical techniques presented above more
adequately validates the models developed.

To achieve this goal, in this work, three (3) distinct logistic regression models were
developed to calculate the probability of default in the selected sample, composed of
Portuguese non-financial corporations (database provided by the Banco de Portugal
Microdata Research Laboratory - BPLIM), the results showed that logistic regression is
an adequate model for the classification of customers with respect to credit risk. As for
the statistical techniques of ROC Curve, AUC index, Pietra Index, CAP Curve Accuracy
Ratio, Confusion Matrix and BRIER score, used for the validation of the three (3) models,
none of them proved to be more important in detriment of the other, as they assess

different aspects in the models, and a complementarity between them was verified.

Key words: Basel Accords, Credit Risk, Probability of Default, Internal validation

techniques, Logistic regression.
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CAPITULO I - INTRODUCAO




1 Introducéo

Alcarva (2011, p.21), sintetiza as definicbes constantes no site do Banco de Portugal e no
Artigo 2° do Regime Geral das InstituicGes de Crédito-IC e Sociedades Financeiras (Aprovado
pelo Decreto-Lei n® 298/92, de 31 de Dezembro), definindo os bancos “como todas pessoas
singulares ou coletivas que, com fins lucrativos, recebem de pessoas, também coletivas ou
singulares, depdsitos ou outros fundos similares que aplicam por conta prépria em operacées
de crédito ativas e noutros investimentos, complementarmente, prestam aos seus clientes

servigos de tesouraria, custodia, mediagao, entre outros”.

A concessdo de crédito é vista como a principal fonte de lucros dos bancos. Por isso quanto
mais crédito o banco fizer, mais lucro tera, esta légica acompanha os bancos desde a sua
criacdo, tendo sido questionada quando o0s bancos assumiram altos riscos por deterem taxas de
transformacéo de depositos em crédito concedido muito altas, gerando muitos prejuizos pela
incapacidade de cobranca de parte significativa dos créditos concedidos e descredibilizando o
sistema financeiro. Neste ambito, as dez (10) maiores poténcias econdomicas mundiais
denominadas G10 (abordadas com detalhe mais a frente), criaram o Comité de Basileia de
Supervisdo Bancéaria que por sua vez criou um conjunto de normas para regular a funcéo
bancaria tendo chamado as tais normas de Acordos de Basileia. O Acordo de Basileia |
objetivava apenas regulamentar a concessdo de credito, impondo que 0s bancos mantivessem
um capital minimo de 8% dos depdsitos para “abafar” as perdas pelo risco de crédito, estes

acordos sofreram varias adendas com o andar do tempo.

Em Junho de 2004, este Comité langcou uma versao revista da "Convergéncia Internacional da
Medicdo e Padrbes de Capital”, designada por Acordo de Basileia Il (BCBS, 2005), que para
além de cobrir algumas lacunas do primeiro acordo, tinha como principal consequéncia pela
sua implementacdo a permissao aos bancos para desenvolver os seus proprios modelos de
classificacdo de clientes, o que é chamado de Internal Rating Based Approach (IRB). Com a
possibilidade desta abordagem baseada em classificacdes internas, os bancos podem calcular
(usando metodologias internas) as classificacdes de Probabilidade de Incumprimento (PD),
Perda dado o Incumprimento (LGD), Exposi¢cdo em incumprimento (EAD) e Maturidade (M).
Um dos requisitos para o uso do método IRB para as classificagdes internas ¢ a “validagdo de
estimativas internas” (BCBS, 2005) paragrafo 387 h).

O principal objetivo da presente dissertacdo € analisar a adequabilidade das técnicas estatisticas

usadas pelos bancos para validar os modelos internos de classificacdo de risco de crédito
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(célculo da probabilidade de incumprimento) de modo a aferir, numa base comparativa entre a
Matriz de confusdo, a Curva ROC, o indice AUC e Pietra Index, e a Curva CAP-Accuracy
Ratio, sobre a capacidade de validacdo e qual destas técnicas estatisticas valida de forma mais

adequada os modelos desenvolvidos.

Para atingir o objetivo supra citado apoiar-nos-emos em alguns objetivos derivados deste,
nomeadamente, fazendo a revisdo da literatura sobre o tema em andlise, ao longo da qual
analisaremos o conceito de crédito, assim como da sua origem. Outro aspeto em que nos iremos
focar é a gestdo do risco de crédito, devido a sua importancia para as Instituicdes Financeiras
(IF). De seguida passaremos para a analise dos Acordos de Basileia, dando énfase ao Acordo
Il que apesar de ja ter sido revogado pelo atual Acordo 111, esta na origem das alteracfes sobre
a validacdo de modelos objeto de estudo. Igualmente sera promovida uma comparacao entre
os trés Acordos de Basileia, procurando-se inferir a sua logica evolutiva. O Gltimo ponto desta
primeira parte do trabalho sera feita a analise das técnicas estatisticas usadas pelos bancos para
a validacao de modelos.

A primeira parte do trabalho, descrita nos pontos acima, sera analisada usando uma
metodologia qualitativa caraterizada pela recolha de informacdo em bibliotecas eletrdnicas.
Finalmente, e passando para a segunda parte do trabalho, analisaremos e trataremos os dados
de empresas portuguesas ndo financeiras, tendo em vista uma aproximacéo a quantificacao e
analise do risco de crédito, com base numa metodologia quantitativa. Serdo usados 0s
microdados do Bplim que contém as variaveis necessarias que descrevem os emprestimos das
empresas para desenvolver através do software Rstudio, trés modelos de regressao logistica.
De seguida serdo aplicadas a esses modelos as técnicas estatisticas referidas anteriormente para

validar a qualidade dos referidos modelos no calculo de probabilidades de default.



CAPITULO II - REVISAO DA LITERATURA




2 Revisdo da Literatura

O crédito € um processo longo e complexo, podendo durar mais de 50 anos (crédito de longo
prazo), pois vai desde a analise até ao acompanhamento de modo a garantir que o contraente
pague por completo a sua divida. A presente dissertacdo tem enfoque na analise preditiva do
crédito (anélise de crédito), isto é, de entre varias metodologias, ir-se-& analisar e selecionar a
técnica mais adequada para validar os modelos internos usados pelos bancos para calcular a
probabilidade de incumprimento de crédito das empresas portuguesas ndo financeiras, em que
sera usada uma base de dados chamada “microdados” disponibilizada pelo Bplim-Banco de

Portugal (BdP).

O presente capitulo divide-se em 3 grandes partes que séo, a definicdo do crédito e do risco de
crédito, de seguida a descricdo dos acordos de Basileia e por fim a descricdo do processo de
validacdo de modelos que inclui a descri¢do das principais técnicas estatisticas de validagéo de
modelos de avaliacdo das probabilidades de incumprimento.

2.1 Definicéo e importancia do crédito bancario

A utilizacdo de recursos de terceiros € pratica comum nas empresas como alternativa ou

complemento aos seus capitais proprios para alavancar os negocios (Lopes, 2013).

De acordo com Caiado e Caiado (2006) os bancos sdo as instituicGes financeiras com maior
cota no mercado financeiro quando o assunto € crédito concedido, sendo que s6 o0s bancos tém
autorizacao para efetuar todas as operacdes de uma instituicdo de crédito. O crédito concedido
a clientes tem destaque quando se trata de operacdes ativas, pois além de ser uma das principais
e mais antigas formas de financiamento externo a que uma entidade pode recorrer, é também a

principal fonte de rendimento dos bancos.

Chrickel, Narayanan e Machado (citados por Sousa, Dos Anjos, Dos Santos, e Murilo 2019),
definem o crédito como uma relacdo de credibilidade e confianca. De acordo com Arriaga e
Miranda (2009) tal confianca resolve problemas complexos resultantes da relacdo entre as

contrapartes e reduz, até certo ponto, o clima de incerteza na qual a relacéo € desenvolvida.
Amaral, et al. (citados por Dias, 2015, p.7) definem o crédito como sendo:

“...0 ato de troca economica em que alguém (o credor) realiza uma prestagdo em
dinheiro ou em espécie, em determinado momento, a favor de outrem (o devedor) e

aceita o risco de a respetiva contraprestacdo ser diferida para um momento ou



momentos posteriores, confiando no cumprimento pontual da promessa de reembolso

feita pelo devedor, e recebendo um juro como compensagéo.”

Cabido (citado por Pestana, 2016) afirma que o Crédito é um contrato bilateral, onde uma parte
empresta e a outra pede emprestado e promete pagar num prazo acordado.

De forma resumida, o crédito pode ser definido como um ato de cedéncia de algo, em que a
sua devolucdo pode ser dividida e/ou diferida por um periodo de tempo acordado e sustentado
na esperanca da devolugdo por parte do cedido, em que a tal devolucdo é acrescido um valor

chamado “juro” como recompensacao pela cedéncia.

De acordo com Souza e Bruni (2008) o crédito incita o crescimento da economia, pois aumenta
a capacidade de compra e de investimento das empresas e particulares, elevando assim o
numero de transacfes comerciais e reduz as dificuldades quando se trata de implementacao de

grandes projetos.

Desde a sua origem, o crédito tem ganho muito espago devido a sua importancia e a
dependéncia que tem criado aos agentes economicos, pois facilita a realizagdo de projetos para
alavancar o sucesso das empresas e dos particulares. Dias (2015), refere-se a importancia do
crédito para as empresas afirmando que a necessidade de aceder ao crédito cresce a cada dia
para 0 alcance mais rapido dos objetivos, pois a necessidade das empresas de responder de
forma rapida a sociedade e a concorréncia leva a que haja mais necessidade de recorrer ao

crédito de forma a colmatar e alcangar metas.

Em Portugal o crédito financia mais de 50% da atividade econdmica, de acordo com o Boletim
Econdmico do Banco de Portugal de Setembro de (2020), embora o crédito ao setor ndo
financeiro tenha demonstrado um crescimento lento nos ultimos 10 anos, a tendéncia seria de
continuar a crescer, mas este crescimento foi interrompido devido a situacdo pandémica que o
mundo se encontra a enfrentar. A atual pandemia (COVID-19) gerou um choque negativo na
salde publica mundial, com consequéncias adversas na situacdo economica de Vvarios paises.
Apesar do risco de haver uma crise causada pela atual pandemia ja estivesse previsto, nenhum
pais se encontrava preparado para enfrenta-la. As dimensdes dos impactos econdémicos da atual

crise ainda ndo sédo faceis de antecipar.

Apesar destes acontecimentos, nos ltimos 10 anos o crescimento do crédito exagerado ja vinha
sendo visto como uma situacdo de alerta principalmente apds a Gltima crise financeira de 2008,

que esteve associada a niveis elevados de alavancagem, devido ao risco que as operacoes



crediticias comportam (o risco de crédito). De acordo com Dias, (2015), este risco tem de ser
bem gerido pela instituicdo financeira de modo a conseguir responder a competitividade do
mercado e fazer as respetivas cobrangas ao devedor.

2.2 Risco de crédito

As instituicbes financeiras correm varios riscos na atividade de intermediacdo financeira,

nomeadamente:

¢ Risco de Crédito;

e Risco Operacional;

e Risco de Liquidez;

¢ Risco de Mercado;

e Risco de Sistemas;

e Risco de Compliance;

e Risco de Reputacéo; e

e Qutros riscos.
Dos riscos acima discriminados, o principal e que merece maior atencdo, é o risco de crédito,
porque estd associado a principal atividade dos bancos, e por ser o enfoque da presente

dissertacéo.

De acordo com Suresh, Anil Kumar e Gowda (2010) o risco de crédito € um dos riscos mais
antigos, sendo comum a generalidade dos negdcios, e desempenha um papel extremamente
importante na performance financeira das Instituicbes de Crédito (IC), devido a prépria
natureza do seu negdcio. Neste sentido, este risco merece maior atencéo, ndo so por parte das
IC, mas de todo o sistema financeiro nacional e internacional incluindo os 6rgéos de supervisao

como o Comité de Supervisdo Bancéria da Basileia.

O Comité de Supervisdo Bancaria criou os Acordos de Basileia, que ja contam com 3 trés
versdes estando em discussao o 4° acordo, a atualizacéo destes acordos acompanha a evolucao
e exigéncias do mercado financeiro no momento em que séo atualizados. De acordo o BCBS
(2005), o principal objetivo das atualizacbes dos Acordos € melhorar a capacidade do setor
financeiro para absorver choques decorrentes de stress financeiro e econdémico, de qualquer

fonte, reduzindo o risco sistémico.

Conforme definido anteriormente, o crédito € representado pela esperanca de receber um

determinado valor num periodo futuro acordado. Assim, pode-se definir o risco de crédito
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como a possibilidade da contraparte deixar de cumprir com as suas obrigacdes patentes no
contrato (BCBS, 2010). J& Martins (2012), define o risco de crédito como sendo a
probabilidade de ocorrerem perdas associadas ao ndo cumprimento ou a deteriora¢do de

garantias de um contrato financeiro por parte de um mutuério.

Segundo Skoglund e Chen (2015, p.30), “...o risco de crédito pode ser definido como o risco
subjacente ao risco de incumprimento das contrapartes, desde os clientes de retalho até a

negociacdo das contrapartes”.

O risco de crédito ¢é definido como sendo o possivel impacto negativo gerado por um devedor
no incumprimento do pagamento das suas obrigacdes, ou pela deterioracdo da sua qualidade
de crédito, perante a instituicdo financeira, incluindo possiveis restricbes a transferéncia de

pagamentos do exterior (Bessis, 2011; Jobst & Zenios, 2001).

Pestana (2016), refere-se ao risco de crédito como sendo o tipo de risco com maior impacto
nas instituicdes bancérias, na medida em que existe a probabilidade de o cliente (mutuério) néo
liquidar o capital do seu emprestimo ou crédito e/ou ndo pague os juros de acordo com o
estipulado no contrato entre as partes. Usando as palavras de Dias (2015) o risco de crédito
inclui todos os riscos em que uma institui¢do incorre “devido a possibilidade de incumprimento
ou um nao pagamento no periodo contratado do valor da divida”, causado por varios motivos

ligados ao cliente ou ao banco.

De acordo com Alcarva (2011), em termos organizacionais, a exploracdo da atividade bancéaria
divide-se em trés partes principais: front office, middle office e back office. E no front office
onde existe o contato direto com o cliente, por isso este setor recebe as propostas de crédito e
faz a analise econdmico-financeira para apoiar a decisdo. O middle office é responsavel por
prevenir a degradacdo da carteira de crédito apoiando as cobrangas, nos incumprimentos e
também na gestdo de clientes com a evolugédo crediticia negativa. O back office é o setor que
ndo tem contato com o cliente, mas a sua responsabilidade € de acolher os clientes em
incumprimento. O sucesso da atividade crediticia é o garante da liquidez do banco e depende
do bom funcionamento destes setores, dai que Alcarva (2011) afirma que o conceito de liquidez
tem constantemente presente a obrigatoriedade de existir um equilibrio entre a disponibilidade
dos recursos investidos e a exigéncia de mobilizacao dos depdsitos. Por sua vez, a rentabilidade
SO se conseguira atingir quando a taxa de juro dos financiamentos (ou operac@es ativas) for

superior a taxa de juro dos dep0ésitos (ou operacdes passivas).



Encarnagdo (2005, p.55) afirma que “o risco de crédito ¢ tanto mais relevante para a solidez
das IC, quanto maior for a importancia dos resultados obtidos via atividade crediticia maior
sera 0 volume dos ativos inerentes a essa mesma atividade. Quanto maior é o risco de crédito

associado a uma operagdo, maior devera ser a sua remuneracao”.

Com o acima exposto, verificamos que a gestdo do risco de crédito é um importante desafio
para as instituicdes bancéarias, sendo que o0 insucesso na referida gestdo, conduz
inevitavelmente a sua faléncia “too big to fail”, como foi o caso dos Bancos da Escandinavia e
Japdo, na década de 90 e a crise do subprime, da qual resultou a faléncia, por exemplo, do
Lehman Brothers. (Alcarva, 2011)

Por isso, 0 desenvolvimento de estudos com vista a criar e/ou aperfeicoar os métodos e técnicas
de gestdo deste risco, sé@o desenvolvidas desde a criacdo dos bancos, tendo-se intensificado
apos a crise de 2008, desses estudos podemos destacar Louhichi & Boujelbene, 2020; Pereira,
2012; Dias, 2015 e o Comité de Basileia, a seguir falaremos deste ultimo que criou normas

para a regulamentacéo bancéria internacionais.
2.3 Acordos de Basileia
2.3.1 Acordo de Basileia I

Em 1974, os paises integrantes do G10 (Japéo, Paises Baixos, Suica, Canada, Italia, Alemanha,
Estados Unidos, Suécia, Franca, Bélgica e Reino Unido), desafiados pelas mudangas no
sistema financeiro, como o aumento de transacGes no mercado de capitais, arbitragem e
especulacgéo, decidiram criar, com apoio do Bank for International Settlements (BIS), o Comité

de Basileia para regular o sistema financeiro internacional. (Filipe, 2012)

O primeiro documento completo de normas de supervisdo bancaria internacional intitulado
International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards ou simplesmente,
Acordo de Basileia I, foi estabelecido em 1988, com o principal objetivo de reduzir o risco no
sector bancério, (Crouhy, Galai & Mark, 2005, p.42) por:

e ‘“Apresentar principios basicos que através de uma metodologia de avaliagdo de risco
de crédito procuram conciliar liquidez e estabilidade financeira aos que seguem suas
regras;

e Contribuir para a solidez, fortalecimento e estabilidade do sistema bancéario

internacional;



e Estipular niveis minimos de solvabilidade aos bancos para fazer face ao risco de crédito
em que incorrem, isto €, os fundos proprios deviam assumir um valor minimo capaz de
responder aos riscos derivados da sua atividade crediticia.”

Este acordo foi assinado por quase todos paises, tendo 0s bancos centrais transformado os
acordos em normas de modo a tornar obrigatdria a sua implementacdo. O acordo propds a
manutencdo de um capital minimo de 8%, para cobrir o risco de crédito reduzindo a
possibilidade de faléncia dos bancos. O primeiro passo para alcancar este objetivo, foi a diviséo
dos fundos préprios em capital principal ou capital do nivel I “Tier I e Capital suplementar

ou capital do nivel II “Tier 11?”. (BCBS, 1998)

Além da definicdo dos capitais, o acordo deliberou medidas comuns de ponderacdo de risco
que consistia em atribuir um peso as diferentes categorias de risco a cada ativo para o célculo
dos requisitos de fundos proprios, isto €, cada Risk Weighting Assets (RWA), poderia ser
ponderado a: 0%, 20%, 50% e 100%, sendo aplicado 8% a 100% dos ativos ponderados para
0 racio de solvabilidade, conforme a tabela abaixo:

Tabela 1: Peso de Risco de Capital por categoria Geral de Ativo de Balango

0% Caixa e ouro em barras, direitos sobre governos da OECD como titulos de divida do
Tesouro ou hipotecas residenciais

0% Direitos sobre bancos da OECD e entidades da OECD do setor publico como titulos
emitidos por 6rgdos do governo dos EUA ou direitos sobre municipios

50% Hipotecas residenciais ndo-seguras
Todos demais direitos como titulos de divida corporativa e endividamento de paises

100% menos desenvolvidos, direitos sobre bancos ndo da OECD, capital. Imdveis,
dependéncias, planta e equipamentos

Fonte: BIS (BCBS, 1988)

De acordo com Santin e Alegre (2010), o acordo também incluia normas para ponderar o risco
de exposicao fora do balanco, convertendo essas posicdes em crédito equivalente e serem

incluidas nos célculos do capital, estando distribuidas como se segue:

e Garantias de empréstimos, incluindo securities, tém ponderacdo de risco de 100%;

e TransacOes contingenciais tém fator de conversao de 50%;

L E comum a todas as institui¢des que compdem o sistema bancario, estando por isso refletido nas demonstracdes
financeiras, sendo a base para o célculo das margens de rendibilidade, é composto por Capital Social e Reservas.
2 Refere-se as componentes ndo especificadas no capital basico, nomeadamente, Reservas Ocultas, Provisdes
Gerais/Provis@es para Riscos de Crédito, Instrumentos de Capital de Natureza Hibrida e Divida Subordinada.

10



e Obrigacbes de curto prazo, relacionadas as operacGes comerciais, com fator de
converséo de 20%j;
e PosicGes com prazo de maturacdo superior a 1 ano possuem fator de conversao de risco
de crédito de 50%.
De acordo com Filipe (2012), em 1996, o acordo de Basileia | sofreu uma adenda, tendo esta
adenda adicionado para o célculo do capital as exigéncias de medi¢cdo de risco de mercado,

passando o célculo do capital a obedecer a seguinte formula:

Fundos Préprios Elegiveis (Tier I+Tier II)

Récio de Solvabilidade = > 8% (D)

Risco de Crédito+Risco de Mercado

Este foi o inicio de um conjunto de adendas que o acordo de Basileia | foi sofrendo, sendo que

em 2004 a adenda foi chamada de Acordo de Basileia IlI.
2.3.2 Acordo de Basileia Il

O acordo de Basileia Il ¢ mais abrangente que o Basileia I, pois além dos riscos de crédito® e
de mercado®, 0 mesmo adiciona o risco operacional®. Enquanto no Basileia | os bancos tinham
de seguir os mesmos principios, independentemente da dimensédo e da carteira de clientes, o
acordo Basileia Il procurava ser mais sensivel aos riscos permitindo que 0s bancos possam

escolher entre modelos padrédo ou modelos internos. (Filipe, 2012)

A definicdo de capital elegivel € crucial (ndo tendo alterado com a adenda ao 1° acordo), para
que os bancos mantenham o capital total equivalente ao exigido, pelo menos 8% do total dos
ativos ponderados pelo risco, sendo que para o novo acordo a medicdo da solvabilidade passou

a ser de acordo com a seguinte formula:

Fundos Préprios Elegiveis (Tier I+Tier II)

Racio de Solvabilidade =

>8% (2

Risco de Crédito+Risco de Mercado+Risco Operacional
De acordo com BCBS (2006), o acordo de Basileia 11 esta dividido em 3 pilares:
2.3.2.1 Pilar 1: Requisitos de fundos préprios

O primeiro pilar do Basileia Il tem em vista responder a dimenséo de capital necessario para
cobrir os riscos de crédito, de mercado e operacional, estabelecendo a forma de calculo dos

requisitos minimos de capital e as varias formas de calculo destes riscos.

% Orrisco de crédito engloba toda a possibilidade de incumprimento presente numa transacéo financeira.

4 O risco de mercado corresponde as oscilagdes nos precos causado por eventos que atingem sistematicamente
todo o mercado, também é conhecido como risco sistémico.

5> O risco operacional engloba todas as falhas internas a instituicdo seja, nos sistemas, pessoas, produtos ou
processos que possam acontecer e acarretar prejuizos de varios tipos, desde financeiras até mesmo reputacionais.
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A este pilar ser4d dado maior importancia na presente dissertacdo, por tratar do célculo dos
requisitos de capital para o risco de crédito, que esta diretamente relacionado com o célculo de
probabilidades de incumprimento.

a) Mensuracdo do risco de crédito
O célculo de requisitos minimos para cobrir o risco de crédito pressupde a estimativa dos
fatores de risco, ou seja, a probabilidade de incumprimento (Probability of Default — PD), a
perda dado o incumprimento (Loss Given Default — LGD), a exposi¢do em risco (Exposure At
Default — EAD) e a maturidade efetiva (Maturity — M), através de métodos disponibilizados
pelos acordos de Basileia. (BCBS, 2011)

Conforme indicado anteriormente, a inovacao do Basel Il face ao anterior acordo reside no uso
de notacOes de crédito (internas e/ou externas), isto é, 0s bancos passariam a calcular o risco
de crédito atraves de dois métodos, método padrdo — standardised approach e o método
Internal Ratings-Based Approach (IRB) que constitui o énfase deste trabalho. Estes métodos
divergem em dois aspetos essenciais, enquanto 0 méetodo Padrdo se baseia nas avaliagdes
externas do risco produzidas por agéncias de notacdo, 0 método IRB baseia-se em sistemas de

avaliacdo do risco de crédito desenvolvidos pelos proprios bancos. (Antdo & Lacerda, 2008)

De acordo com BCBS (2005), sujeito a certas condi¢cbes minimas e requisitos de divulgacéo,
0s bancos que tenham recebido a aprovacao do 6rgao supervisor (normalmente o banco central)
para utilizar o método IRB podem basear-se nas suas proprias estimativas internas de risco para

determinar a exigéncia de capital para uma dada exposicéo.

Para cada classe de ativos cobertos no ambito do método IRB, o BCBS (2010), define trés

elementos principais, nomeadamente:

e Fatores de risco — estimativas de parametros de risco fornecidas pelos bancos, algumas
das quais sdo fornecidas pelo érgédo supervisor.
e Funcdes de peso do risco — os meios pelos quais os fatores de risco sdo transformados
em ativos ponderados pelo risco e, portanto, requisitos de capital.
e Requisitos minimos — as normas minimas que devem ser cumpridas por um banco para
utilizar o método IRB para uma determinada classe de ativos.
Para as diferentes classes de ativos, o Basel Il dividiu 0 método IRB em dois, o IRB bésico e 0
IRB avancado. No IRB basico, os bancos fornecem as suas proprias estimativas de

probabilidades de incumprimento e confiam nas estimativas do supervisor para outros fatores
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de risco de crédito; enquanto no IRB avancado além das PD, os bancos fornecem também as
suas proprias estimativas de LGD, EAD, e os seus préprios célculos de M. Tanto para um ou
para o outro método, os bancos devem sempre considerar o peso de risco para efeitos de célculo
dos requisitos de capital. (BCBS, 2010)

b) Funcionamento do método IRB em Portugal
O processo de implementacdo do acordo de Basileia Il em Portugal iniciou-se em 2007, com a
emissao de um conjunto de diretivas e regulamentos (descritos na tabela2). Estes regulamentos

e diretivas, serdo usados para descrever a presente sessao do trabalho.

Tabela 2: Lista de diretivas de introducéo do Basileia 11 em Portugal

Diretiva Descricao
2006/48/CE Relativa ao acesso a atividade das instituicoes de crédito e ao seu exercicio
Relativa a adequacdo dos fundos préprios das empresas de investimento e das
2006/49/CE o o
instituicdes de credito
2007/64/CE Relativa aos servicos de pagamento no mercado interno
Relativo aos derivados do mercado de balcdo, as contrapartes centrais e aos
648/2012 o .
repositdrios de transacdes
Relativo aos requisitos prudenciais para as instituicdes de crédito e para as empresas
575/2013

de investimento

Fonte: Adaptacdo prépria das diretivas do BdP

Pelo disposto no n° 2 do artigo 143° do (Regulamento UE 575/2013), a autorizagdo prévia para
utilizar o Método IRB, incluindo estimativas proprias de LGD e de fatores de conversdo, é
exigida para cada classe de risco e para cada sistema de notacdo e método dos modelos internos
utilizado nas posicfes em risco sobre acdes, bem como para cada modelo utilizado na

estimativa de LGD e de fatores de conversao.

Concretizando, conforme referido anteriormente, o0 BCBS (2010) define quatro (4) fatores de

risco de crédito:

Probabilidade de Incumprimento (PD) — € a incerteza do ndo reembolso por parte do mutuario
para um determinado empréstimo no periodo, normalmente de um ano, dependendo ndo s6 da

classificacdo do mutuario mas também da situacdo econémica geral.

Exposicdo em risco (EAD) — é o total do valor do empréstimo que esta exposto a perda quando

um respetivo empréstimo é incumpridor.
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Perda dado o Incumprimento (LGD) — corresponde, em percentagem, a parte do empréstimo
que 0 banco perde apds o incumprimento por parte do mutuério, isto é, a propor¢do do

empréstimo que ndo é recuperada.

Maturidade efetiva (M) — é o prazo de vencimento do empréstimo considerando o0s

recebimentos futuros.

O método IRB tem como principal finalidade, através dos parametros acima definidos, o
calculo da perda esperada (Expected Loss - EL) e a perda ndo esperada (Unexpected Loss -
UL). A perda esperada ja é conhecida, pois de acordo com Colquitti (2007), o EL representa o
custo de extensdo do crédito, que o credor precisa de recuperar ao fixar o prego do empréstimo.
O montante de risco de crédito é o produto dos trés (3) pardmetros apresentados anteriormente

pela seguinte férmula:
EL(montante) = PD = LGD * EA ©)]

A perda esperada também pode ser escrita em forma de percentagem no momento do

incumprimento, pela seguinte formula:
EL(%) = PD % LGD 4

Ainda de acordo com Colquitti (2007, p.221), as perdas ndo esperadas (UL) ocorrem
geralmente em condicdes de estress e quando ocorrem tém um impacto significativamente
grande na carteira da instituicao e na rentabilidade global. O EL corresponde a média de uma
funcéo de distribuicdo de crédito, enquanto o UL € o desvio padrdo da distribuicdo que mede a
volatilidade ou potencial da exposi¢cdo maxima de perda a um determinado nivel de confianca
(por exemplo, 95%, 99%). As perdas ndo esperadas incluem também o montante de capital que

0 banco tem como almofada no caso de ocorrerem tais perdas extremas.

As funcbes de peso de risco produzem requisitos de capital para a parte do UL de acordo com
o descrito na Directiva (2006/48/CE), o montante das posi¢cdes ponderadas pelo risco em
relacdo as posicBes sobre as empresas, as instituicoes e as administragcdes centrais e 0s bancos

centrais sdo calculadas usando as formulas abaixo:

A correlacao sera dada por:

R=0.12% 1_1:‘—5_05*:[) +0.24 % [1 — (1—9—50*p0)] ©)

1-e~50

O ponderador de risco (RW) sera dado por:
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0.5 —(M—- %
RW={LGD*N[(l—R)_O'S*G(PD)+( ) *6(99,9%)]—1’0*“0}*[71 v

R
1-R

*12.5%1.06 (6)
Onde:

e N(x) indica a funcdo de distribui¢cdo cumulativa de uma variavel aleatéria normal (isto
é, representa a probabilidade de uma variavel aleatéria normal de média O e variancia
1 ser inferior ou igual a x);

e G(2) indica a funcdo de distribuicdo cumulativa inversa para uma variavel aleatoria
normal (isto €, o valor x por forma a que N(x)= 2);

e b corresponde ao fator associado a data de vencimento e é dado por: b=[0.11852-
0.05478*In(PD) ]"2. (Diretiva 2006/487CE)

De acordo com Tsukahara (2013), a perda maxima de crédito para o periodo de um ano com

intervalo de confianca de 99% (VVaR-value at risk) é dada pela seguinte formula:

VaR = LGD + N |(1 — R)™°5  G(PD) + ( )0'5 + G(99,9%) @

R
1-R
A expressdo PD = LG corresponde a perda esperada em percentagem conforme o descrito na

equacao 4.

Neste sentido a perda ndo esperada (UL) sera dada pela diferenca entre a perda maxima de

crédito dado o intervalo de confianca e a perda esperada em percentagem, sendo:

0.5
UL = LGD * N |(1 = R)~°5 x G(PD) + ( ) «G(99,9%)| - PD x LGD  (8)

R
1-R
De acordo com o BCBS (2005) o multiplicador abaixo € um fator de ajuste que permite adequar
o célculo da UL ao prazo da operacao:

1-(M-2.5)*b
1-1.5*%b (9)
2.3.2.2 Pilar 2: Processo de supervisdao

Este pilar visa reforcar o processo de supervisdo quanto a adequacéo de capital nas instituicdes

de crédito, 0 que exige a convergéncia de politicas e praticas de superviséo.

No ambito deste pilar o comité de Basileia definiu na versdo do Basileia de 2006 quatro

principios fundamentais:

e Os Bancos devem dispor de um processo para avaliar a suficiéncia de fundos proprios,

bem como uma estratégia para manter um nivel de capital adequado;
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e As autoridades de supervisdo devem rever 0s processos internos e as estratégias das
instituicOes e avaliar a capacidade das instituicbes para controlar e assegurar o
cumprimento dos racios prudenciais;

e As autoridades de supervisdo devem esperar que as instituicdes operem com récios de
capital superior aos minimos definidos e podem exigir que mantenham fundos proprios
superiores a esse minimo; e

e As autoridades de supervisdo devem atuar para impedir que os fundos proprios se
tornem inferiores aos minimos necessarios, tendo em conta o perfil de risco de cada
instituicdo, podendo mesmo adotar medidas corretivas. (Caiado & Caiado, 2008)

De acordo com Caiado e Caiado (2008), espera-se que com este pilar as instituicdes mobilizem
mais recursos para identificar e analisar os riscos que enfrentam, procurem medir com maior
precisdo o impacto de perdas potenciais subjacentes a estes riscos e recorram a instrumentos
de mitigacdo dos riscos em que incorrem, 0 que a partida podera contribuir para a obtencdo de
melhores performances, designadamente na area econémica. E no ambito deste pilar que é
introduzido o processo de autoavaliacdo, por cada instituicdo, das necessidades de capital

econdmico, face aos riscos assumidos no decurso da sua atividade.
2.3.2.3 Pilar 3: Disciplina de mercado

O objetivo deste pilar € estimular uma maior disciplina do mercado através do aumento da
transparéncia das institui¢6es sujeita ao Basileia I1, a fim de que os agentes de mercado possam
estar bem informados e possam perceber melhor o perfil de risco dos bancos, ou seja, atraves
deste pilar o Comité de Basileia recomenda a transparéncia e disponibilizacdo da informacao
financeira ao mercado através da divulgacdo da descricdo de metodologias de gestdo de risco
por linha de negdcio. (Caiado & Caiado, 2008)

Uma vez que, 0s varios paises apresentam diferencas significativas em termos de autoridades
de supervisdo, o Comité de Basileia definiu que as recomendacdes propostas neste pilar
deveriam fazer parte do processo de gestdo bancaria, nomeadamente serem aprovadas pelos

proprios conselhos executivos das instituicdes bancérias. (BCBS, 2006)

Caiado e Caiado (2008), acrescentam que com este pilar, que preconiza a suficiéncia e a
consisténcia na divulgacdo da informacdo nos diferentes mercados, de modo a promover a
confianca e a credibilidade do sistema financeiro, espera-se que 0s participantes no mercado

passem a dispor de informacdo que Ihes permita ajuizar das préaticas de gestao das instituicdes
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em funcdo da respetiva solidez, através da influéncia que podem exercer, mormente no dominio

da capacidade de endividamento e dos respetivos custos e da valorizagdo de seu capital.
2.3.3 Meétodo IRB em Basileia Il

Apos a crise subprime de 2008, o acordo de Basileia Il foi criticado pela incapacidade de
prevenir crises financeiras produzidas pelo aumento descontrolado da liquidez no mercado,
pela alavancagem e assuncgdo excessiva de risco; por isso foi apresentada mais uma reforma as

medidas de supervisdo, o Acordo de Basileia Il1, tendo a verséo final, sido emitida em 2017.

Almeida (citado por Fernandes, 2014), de forma resumida aponta os principais desequilibrios
que estiveram na base da elaborac¢do do novo acordo como sendo o0s seguintes:

e Excesso de alavancagem;

e Capital de qualidade insuficiente; e

e Inexisténcia de reservas para fazer face a periodos de escassez de liquidez.
Neste contexto, as ferramentas introduzidas no acordo foram o Liquidity Coverage Ratio
(LCR), que define que a qualidade da carteira de investimentos em termos de liquidez deve ser
proporcional aos fluxos de caixa liquidos a 30 dias e o Net Stable Funding Ratio (NSFR), que
impde que os fundos estaveis disponiveis devem ser superiores, ou iguais, aos necessarios,
sendo quer o LCR como NSFR devem alcancar os niveis minimos impostos pelo regulador.
(Mendes, citado por Rodrigues, 2018)

No que diz respeito aos fundos de médio/longo prazo, dever-se-a criar uma “esponja de capital”
ou buffers contra-ciclica; assim, deverao ser reforcadas as provisdes para as perdas inesperadas

em cerca de 2,5% dos Ativos ponderados pelo risco (Unexpected Losses).

Na UE, a implementacdo do Basileia 11l foi, de forma progressiva entre 2013 e 2019,
promovendo a adocéo pelas entidades bancarias da abordagem IRB para o célculo das perdas

esperadas e inesperadas (e.g. modelos do tipo Value at Risk (VaR)).

No que diz respeito a0 método IRB, ndo sofreu alteracdes significativas de um acordo para o
outro sendo que a instituicdo que implementa-lo devera ter as proprias metodologias para
estimar os riscos. Schlickenmaier (2012), sustenta esse pensamento afirmando que o Basileia
I11 é semelhante ao Basileia Il, diferindo nalguns aspetos importantes; embora Basileia 11l
permita a referéncia a notacdes de risco de agéncias, altera 0 método IRB padrdo para uma
abordagem "IRB modificada™ porque aplicando este método o banco avalia as exposicoes e

determina se as estimativas de risco baseadas nas agéncias sdo apropriadas, além disso, Basileia
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I11 também exige que as notagdes de crédito externas sejam disponibilizadas ao publico, numa
base néo seletiva e gratuita.

2.4 Processo de validagdo de modelos de risco de credito
2.4.1 Fundamentacdo e os principios da validacdo de modelos

Conforme indicado anteriormente o Comité de Basileia tem incentivado os bancos a utilizarem
métodos internos para estimar o0s riscos, mas este processo vem acompanhado da respetiva

validacgdo, que é imposta como condicdo para o uso destes métodos.

Neste sentido, as alineas a-e do artigos 185° do (Regulamento 573/2013) descrevem 0s
requisitos sob os quais uma instituicdo deve validar as estimativas internas, destacando-se para
a presente dissertacdo o que refere que as instituicdes devem comparar regularmente as taxas
de incumprimento observadas com as estimativas de PD por cada grau de notacéo e, quando
estas taxas se situarem fora do intervalo previsto para esse grau, devem analisar 0s motivos

especificos na origem de tais desvios.
O BCBS (2007) indica 6 principios de validagéo a saber:

1° Principio — A validacdo avalia as estimativas de risco e 0 uso de ratings na concessdo de
crédito, isto é, mesmo que as estimativas de risco sejam baseadas no passado, devem ser

capazes de prever o futuro de alguma medida.
2° Principio — A responsabilidade da validacdo é do proprio banco e ndo do 6rgdo supervisor.

3° Principio — A validacdo € um processo iterativo. A definicdo do periodo e das ferramentas
de validacao para responder as mudancas do mercado ou de operacdes deve ser entre 0s bancos
e 0s 0rgaos supervisores, devendo estes valorizar o didlogo.

4° Principio — N&o ha um unico método de validacdo. N&o existe uma Unica pratica de validacao
de modelos que possa ser utilizada em todas as carteiras dos bancos.

5° Principio — A validacdo ndo deve abordar apenas 0s aspetos quantitativos, € necessario

verificar também os elementos qualitativos presentes nele.

6° Principio — O processo e os resultados da validacdo devem ser analisados de forma

independente. A auditoria interna constitui a area competente para tal revisao.

Mesmo que ndo se encontrem apontados de forma direta, podemos adicionar aos principios

acima indicados os seguintes:
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e A validacdo deve ser construtiva e ndo ameagadora;
e A validagdo ndo fornece uma deciséo fixa, mas sim uma sugestdo para acdo e estudos
adicionais para desenvolver framework de validacéo e estruturas de agéo;
e Os métodos de validacdo ndo podem mudar consoante o ciclo econémico, a menos que
estejam documentados de forma clara e completa. (BCBS, 2011)
No que diz respeito ao processo de validacdo de modelos de estimativas do risco de crédito, o
BCBS (2017), refere que tanto os modelos para estimagdo como os de validacdo de PD se
encontram numa fase mais avancgada do que para LGD e EAD. Além disso, refere também que
quando se trata da validacdo de modelos de PD, o processo deve abranger dois aspetos
principais: capacidade discriminante e a calibrag&o.

Fernandes (2014) refere que a capacidade discriminante de um sistema de classificacéo de risco
indica a habilidade de distinguir, de maneira ex ante, contrapartes que entrardo em
incumprimento de contrapartes que ndo entrardo. O poder discriminante do sistema deve ser
testado em amostra segregada (out-of-sample). Caso contrario, corre-se 0 risco de o poder

discriminante ser superestimado.

Blochlinger (2012) define a calibracdo de um sistema interno de classificacdo de risco como
sendo a capacidade de um modelo de corresponder as taxas de incumprimento previstas e
observadas em todo o diferencial de dados. Tasche (2006) afirma que a calibracéo é geralmente
entendida como o fato de se encontrar as PD’s "verdadeiras" para os graus de classificacdo

correspondentes.

De acordo com BCBS (2017), a analise estatistica de sistemas internos de classificacéo de risco
de crédito esta predominantemente baseada na separacdo das contrapartes em dois tipos:
contrapartes que entrardo em incumprimento em um horizonte de tempo, denominadas (mas)
e contrapartes que ndo entrardo em incumprimento em tal horizonte de tempo denominadas
(boas).
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Figura 1: Esquema de validagao de modelos
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Interna do
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de risco informacdo FETONILHD O -
modelo ; problemas

Fonte: Adaptado do BCBS (2011)

2.4.2 Principais técnicas estatisticas de validacdo de modelos de calculo de

probabilidades de incumprimento

Conforme referido anteriormente, a validacdo de um modelo centra-se no poder discriminante
e na calibragdo. Quanto as técnicas para avaliar o poder discriminante, autores como como
Blochlinger, 2012; Tasche, 2006; Fernandes, 2014; Tsukahara et al., 2016; Antdo & Lacerda,
2008; Burgt, 2007; Hanley & McNeil, 1982; Stein, 2007; Vieira, Barboza, Sobreiro & Kimura,

2019 & BCBS, 2011, nas suas literaturas descrevem varios métodos, nomeadamente:

e Matriz de confuséo;

e Curva ROC, indice AUC;

e Pietra Index

e Curva CAP Accuracy Ratio
e BRIER Score

20



2.4.2.1 Matriz de confusao

Os resultados de uma previséo podem ser apresentados usando uma matriz de confusdo com
as classificacbes do modelo e as observagOes efetivas da amostra divididas em 2 grupos,

conforme o quadro abaixo:

Tabela 3: Representagdo de matriz de confuséo

Classificagdo do modelo )
Totais
v =1 =0
- ComY; =1 TP (True Positive) FN (False Negative) n;
(<5
S
S ComY; =0 FP (False Positive) TN (True Negative) n,
[<5]
8
© Totais PP PN n

Fonte: Adaptado de Wang, Ma, Lihua e Kaiquan (2011)

De acordo com Wang, et al. (2011), a matriz de confusdo (MC), para a validagdo de modelos,
baseia-se em medidas padréo estabelecidas nos dominios da pontuacao de credito, tais medidas

incluem precisdo media, erro de tipo | e erro de tipo Il, conforme se descrevem abaixo:

Precisdo — Corresponde a percentagem de amostras positivas classificadas de forma correta

sobre a soma de amostras classificadas como positivas:

- TP TP
Precisdo = == (10)
TP+FP PP

Sensibilidade — corresponde a proporcéo das observacdes positivas classificadas pelo modelo
como positivas, € a capacidade do modelo predizer de forma correta a condi¢ao para casos que

realmente a tém:

Sensibilidade = —— =2 (11)
TP+FN  n;
Neste sentido o Erro do tipo | é dado pela seguinte férmula:
ErroTipol = oK (12)

TP+FN  n

Especificidade — corresponde a percentagem de amostras negativas identificadas corretamente,
é a capacidade do modelo predizer de forma correta a auséncia da condicdo para casos que

realmente ndo a tém;

Especificidade = ™w__IN (13)

TN+FP  ng
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Sendo que o Erro do tipo Il é dado pela seguinte formula:

Fp E (14)

TN+FP  ng

Erro Tipo Il =

Capacidade Total de Acerto ou Acuracia (CTA): proporcdo de acertos de um modelo. Ou seja,
é a proporcdo de verdadeiros-positivos e verdadeiros-negativos em relacdo a todos os
resultados possiveis.

CTA = TP+TN

T TP+FP+TN+FN

15)
2.4.2.2 Receiver Operating Characteristic — ROC e o Indice Pietra

De acordo com Hanley e McNeil (1982) a curva ROC é usada para julgar a capacidade
discriminante de varios modelos estatisticos que combinam varias pistas, resultados de testes,

com fins preditivos.

Engelmann, Hayden e Tasche (2003), definem a curva ROC como sendo um grafico que busca
mostrar a relacdo, normalmente antagonica, entre a sensibilidade e a especificidade. A area da
curva esta relacionada com a distribuicdo de frequéncia de eventos de incumprimento e de ndo
incumprimento e permitem quantificar a exatiddo de um modelo de classificacéo, pois, quanto

maior a area sob a curva ROC, maior é a sensibilidade.

O método ROC pode ser construido a partir de duas amostras de scores, um para casos hormais,
e outro para casos anormais (devedores incumpridores). Fernandes (2014) afirma que espera-
se que a curva ROC seja cOncava, 0 que significa dizer que ha maior concentracdo de
instituicbes mas nos piores scores e de instituicdes boas nos melhores scores, sendo mais

importante o indice derivado da anélise de ROC, a area sob a curva ROC (AUC).

Os acordos de Basileia demonstram alguma preferéncia no ROC para a verificacdo do poder
discriminante de um modelo de classificacdo de risco de crédito, pela facilidade que o este
modelo apresenta no calculo dos intervalos de confianca, pois a determinacéo de intervalos de
confianca também é fundamental para que se possam comparar 0s desempenhos de valores
distintos de AUC provenientes de diferentes modelos de classificacdo de risco. (Fernandes,
2014)
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Figura 2: Representagdo da Curva ROC
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Fonte: Engelmann et al. (2003)

Englemannn et al. (2003) definem Hit rate HR(C) através da seguinte formula:

HR(C) = HO _ TP _ sensibilidade (16)

Np (TP+FN)

Onde:

e H(C) corresponde ao numero de incumprimentos corretamente previstos ndo superior
aC;
e Np corresponde ao total dos incumprimentos da amostra; e
O False Alarm Rate FAR(C) € dado por:

F(C) _ FP TN

Nyp  (FP+TN) (FP+TN)

FAR(C) = 1 — especificidade a7

Onde:

e F(C) corresponde ao numero de falsos alarmes, ou seja, 0 numero de nao
incumprimentos que foram classificados incorretamente como incumprimentos,
utilizando o valor C como ponto de corte entre incumpridores e cumpridores. O valor
C mais habitual € 0.5, mas podem ser usados quaisquer outros valores.

e Nnp corresponde ao numero total de ndo incumpridores na amostra. A curva ROC é

construida da seguinte forma. Para todos os valores de corte C que estdo contidos no
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intervalo das pontuac6es das quantidades de HR(C) e os FAR(C) séo calculados. A
curva ROC é uma parcela de HR(C) versus FAR(C). Conforme referido anteriormente
quanto maior a area abaixo da curva ROC, melhor é o modelo, assim, a area AUC, pode
ser calculada da seguinte formula:

AUC = [} HR(FAR)A(FAR) (18)

Este indice, denotado AUC para simbolizar os seus alicerces gaussianos, varia de 0,5 (sem
sensibilidade aparente) a 1.0 (sensibilidade perfeita) Andrade e Oliveira (citados por
Fernandes, 2014) consideram que o poder discriminante do modelo é aceitavel para valor de
AUC acima de 70%, como mostra a Tabela 4:

Tabela 4: Valor de AUC e a capacidade discriminante

Valor da AUC Capacidade discriminante
AUC <=05 N&o existe discriminacdo
0.7<=AUC<=0.8 Discriminacéo aceitavel
0.8<=AUC<0.9 Excelente discriminagéo

AUC >=0.9 Discriminacdo acima do comum

Fonte: Andrade e Oliveira (citados por Fernandes, 2014)

Segundo Fernandes (2014), o indice de Pietra é a outra medida bastante importante derivada
da analise ROC. Ele é definido como a metade da distancia maxima entre a curva ROC e a reta
de 45°. A Figura 1 constitui exemplo ilustrativo de construcéo da curva ROC. Tasche (2006)

define matematicamente o indice de Pietra como sendo:
Pietra Index = gméxCIHR(C) — FAR(C)| (19)
2.4.2.3 Cumulative Accuracy Profile (CAP) — Accuracy Ratio

Segundo Tasche (2006), o Perfil de Precisdo Acumulada (curva CAP) é uma ferramenta grafica

atil para a investigacdo do poder discriminante dos sistemas de classificacéo.

Para construir uma curva CAP, os devedores devem ser ordenados de acordo com as suas
pontuacdes, isto é, do devedor com a pontuacdo mais arriscada para o devedor com a pontuacao
menos arriscada. Depois de ordenados, estabelece-se para dada pontuacéo de corte a fracdo de
devedores com pontuacdo menos arriscada do que o ponto de corte e a fracdo de

incumprimentos com pontuacdo menos arriscada do que o ponto de corte. Calculando-se essas
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fracGes para todos pontos de corte possiveis, a curva CAP é obtida através de um gréfico-fracdo
das contrapartes em incumprimento versus fragdo de contrapartes. Um modelo de classificacéo
perfeito atribuird as notas mais baixas aos incumpridores. (Tsukahara et al., 2016; &
Engelmann et al., 2003)

Figura 3: Representacdo da Curva CAP

/ Modelo Perfeito

Modelo Real

\ Modelo Aleatério

Fracdo dos devedores em incumprimento

b
v

Fracdo de todos os devedores

Fonte: Baseado em Engelmann et al., (2003)

De acordo com Engelmann et al. (2003), a qualidade de um sistema de classificacdo é medida
pela relacdo de precisdo accuracy ratio AR. E definido como o ré4cio da area ay entre a curva
CAP do modelo de classificacdo que esta a ser validado e a curva CAP do modelo aleatorio, e

aarea ap entre a curva CAP do modelo perfeito e a curva CAP do modelo aleatorio, dado por:

AR =28 (20)

ap

Quanto mais proximo de 1 o resultado de AR, maior é a capacidade discriminante do modelo.
2.4.2.4 BRIER Score

Brier (1950) desenvolveu um método de avaliacdo da qualidade da previsdo de uma
probabilidade: o brier score. Apesar do presente modelo ter sido desenvolvido para validar a
acuracia das probabilidades meteorologicas, também poder ser usado para mensurar a

capacidade discriminante de um modelo de PD.
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Se p0, pl, ..., pk corresponderem as PD’s estimadas para contrapartes em K niveis de
classificacdo de risco. O score de Brier sera definido como:

BRIER = <3N, (p; — 0,)? (1)
Onde:

e Pjcorresponde a probabilidade de ocorréncia do evento
e Oicorresponde a uma varidvel binaria (1/0) que significa que o evento observou-se ou
nao;
e N corresponde ao nimero de contrapartes da amostra
Um modelo de PD perfeito indicaria um para os eventos de incumprimento observados, e zero

caso contrrio, assim para um modelo perfeito a relacéo seria dada por:

Quanto menor ou préximo de zero estiver o score de BRIER para um conjunto de previsoes,

melhores séo as previsoes.

2.5 Estudos anteriores realizados usando o modelo de regresséo logistica para o
célculo de Probabilidade de Default (PD)

A analise do crédito envolve varios fatores de natureza qualitativa e quantitativa. Os fatores
qualitativos na analise de crédito sdo representados pelos cinco (5) C’s de crédito (capacidade,
caréter, capital, condicOes e colateral), por outro lado, os itens quantitativos a serem avaliados

utilizam modelos estatisticos para auxiliar na deciséo de crédito. (Ribeiro, Zani & Zanini, 2009)

Estes modelos estatisticos também podem ser denominados Credit Scoring. Brown et al.
(2010), definem o credit scoring como a pontuacdo de crédito que se traduz numa medida
conclusiva das informacdes qualitativas e quantitativas recebidas sobre o mutuério. Esta
medida sumaria de pontuacao ou score é considerada como um indicador do risco de crédito

no futuro (normalmente 1 ano).

De acordo com de Oliveira Rita, Gorla e Hein (2015), os resultados dos modelos estatisticos
servem como apoio a analise de crédito, pois seus resultados mostram a probabilidade de
ocorrer ou ndo o incumprimento. A andlise global de crédito deve ter bases sélidas para

minimizar o incumprimento e, consequentemente, a perda do crédito.

26



A literatura sobre gestao apresenta variados modelos estatisticos para essa previsao, sendo que
para a presente dissertacdo serd usado o modelo de regressdo logistica. Este modelo tem sido

usado por varios autores, por motivos que se apresentam a segulir.

Autores como Bertucci, Guimardes e Bressan (2003), Aradjo e Carmona (2007), Camargos,
Camargos e Araujo (2012), Alves e Camargos (2014), avaliaram os fatores condicionantes de
incumprimento nas operacfes de crédito concedidas por instituicdes de crédito brasileiras,
tendo para tal usado o modelo de regressao logistica.

Silva, Lopes, Correia e Faria (2020), justificam o uso do modelo de regressao logistica para
avaliar o risco de incumprimento dos empréstimos ao consumo em uma institui¢do financeira
portuguesa, pelo fato deste modelo fornecer um tratamento apropriado a existéncia de
correlacbes nos dados utilizados, pois tal correlagcdo invalida a utilizacdo de modelos

estatisticos que requerem uma suposicado de observacdes independentes.

Paiva (2015), no estudo que objetiva propor a utilizagdo de um modelo de regresséo logistica
para estimar esta probabilidade de perda, concluiu que a utilizacdo do modelo de regressédo
logistica pela instituicdo financeira poderd evitar grupos de clientes com indices de

incumprimento altos, a fim de se minimizar prejuizos financeiros e aumentar sua rentabilidade.

Monteiro, Vereda e Pizzinga (2019) justificam a escolha do modelo logit na previsédo de
incumprimento afirmando que “o modelo logit apresenta diversas propriedades que o tornam
bastante atrativo. Por exemplo, o processo de estimacdo ndo envolve maiores complicacdes
computacionais. Outra vantagem deste modelo é a sua maior amplitude de interpretacéo, ja que

pode ser de interesse ndo sO analisar a probabilidade pi, mas também a chance definida por

i_. No modelo logit, esta chance é facilmente obtida tomando-se antilogaritmos nos dois

14

lados da fungao de ligacdo.”

Martins (2018), desenvolveu um modelo de rating para medir a capacidade das empresas
cumprirem com as suas responsabilidades. Ao selecionar o modelo referiu que, o melhor
modelo a aplicar depende da amostra em andlise, sendo que para Portugal de acordo com as
praticas observadas no sector bancario (benchmarking), o modelo mais utilizado para a

atribuicdo de notacdes de risco a empresas € 0 modelo de regressao logistica.
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CAPITULO III - METODOLOGIA
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3 Metodologia

O presente estudo pretende selecionar a técnica estatistica mais adequada para validacdo de
modelos de célculo de probabilidade de incumprimento. Serdo desenvolvidos trés (3) modelos
de regressdo logistica para prever a probabilidade de incumprimento das empresas ndo
financeiras que atuam no mercado portugués que fazem parte da amostra. De seguida, serdo
aplicadas as técnicas estatisticas de Matriz de confusdo, Curva ROC, indice AUC, Pietra Index,
Curva CAP Accuracy Ratio e BRIER Score de modo a verificar qual destas técnicas valida de
forma mais segura os modelos de previsao de PD desenvolvidos, também verificar qual modelo

pode ser considerado melhor.
3.1 Modelo de Regressdo Logistica

Os modelos logit e probit sdo os mais adequados para aplicar em analise de variaveis
dependentes binarias afirma Witzany (2017), e acrescenta que dentre os dois, 0 modelo Logit,
ou Logistic Regression, é 0 mais popular na pratica bancaria, bem como em pesquisas

académicas.

De acordo com Favero et al (citado por de Oliveira Ritta et al. 2015) “a regressao logistica é
uma técnica estatistica utilizada para descrever o comportamento entre uma variavel

dependente binaria e variaveis independentes métricas € ndo métricas”.

Como a variavel dependente € binaria (0 ou 1) possibilita rejeitar (0), e/ou aceitar (1) conceder
crédito e, também, determinada interpretacdo em termos de probabilidade do fendmeno
investigado ocorrer ou ndo ocorrer, por isso, a regressao logistica é muito utilizada para analise
de risco de crédito (Credit Scoring), pois possibilita classificar o cliente de forma prévia como

bom ou mau pagador. (de Oliveira Ritta et al., 2015)

Para descrever a regressdo logistica, Hair (citado por Caeiro 2011), afirma que uma
representacdo dos modelos em que a variavel dependente é dicotomica é a que pressupde que
a variavel Y, (com Y=1 ou Y=0), € apenas uma indicacdo observavel de uma variavel ndo
observavel Y* (variavel latente) tal que:

Y7 = Bo + BiX1i + BoXoi + B3 X3 + - BiXjy + Ul = BX; + Ui (23)

De acordo com Witzany (2017), a pontuacdo é decomposta num valor conhecido (esperado)

BX; (classificacdo real) e uma alteracdo futura desconhecida Ui da classificacdo que se assume
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ter média zero e uma distribui¢do conhecida. O valor da varidvel Y;" desencadeia o evento de

incumprimento obedecendo a seguinte regra:

1,seY" >0
Y, = (24)

0,seY" <0

Neste sentido, a probabilidade de incumprimento condicionada ira resultar da seguinte

expresséo:
pi = Prly; = 1lx;] = Prlu; + B+ X; 2 0] = 1 - F;(—f * X;) (25)

Onde: F; € a funcdo de distribuicdo cumulativa da variavel aleatéria u;. Isto €, a funcdo de
ligacdo F; transforma o score z; = 8 * x;, de modo a tomar valores no intervalo de (—oo; 4+00),
para a correspondente probabilidade de incumprimento, valores em (0, 1). Um score alto
implica uma probabilidade de incumprimento baixa e score baixo significa uma maior

probabilidade de incumprimento.

Se a distribuicdo de u; for normal, entdo podemos utilizar a funcdo de distribuicdo normal
padrdo cumulativa F;(x) = ®(x) que conduz ao modelo Probit. Em alternativa, assumindo

que os residuos seguem a distribuicéo logistica, entdo leva ao modelo logit:

Fi(x) = AQx) = ~— = — (26)

1+e* e X+1

Y,~B(1,1;) In (15_:11) =PBo + B1X1i + BoX2i + B3 X3 + -+ BrXini (27)
3.2 Dados

Os dados usados foram disponibilizados pelo Laboratorio de Investigacdo de Microdados do
BdP (BPLIM), que iniciou a sua atividade em 2016, com a principal missdo de apoiar a
producdo de projetos de investigacdo e estudos sobre a economia portuguesa, tanto por
investigadores internos como externos. A estes Ultimos, sdo permitidos um acesso remoto a
micro conjuntos de dados bem documentados e anonimizados, adaptados as necessidades
particulares, e tém também a possibilidade de utilizar os recursos computacionais disponiveis

no laboratorio.

Foram disponibilizadas 3 diferentes bases de dados, sendo a primeira, a CRC — Central Credit
Responsibility/Central de Responsabilidades de Crédito. Esta base de dados reporta todos
empréstimos concedidos por todas instituicdes de crédito Portuguesas. Os dados sdo recolhidos

mensalmente com o objetivo de apoiar 0s bancos na avaliacdo do risco do crédito no ambito
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da concessdo do crédito. Os microdados disponiveis para investigadores externos consistem
num conjunto de ficheiros com dados agregados ao nivel da empresa a partir de 1999, sendo
que os dados sdo atualizados anualmente. A informacdo reporta sobre o tipo de crédito,
caracterizando cada responsabilidade em termos da natureza da operacéo, em outras palavras,
esta base de dados nos permitira conhecer o valor global do empréstimo, a maturidade e a data
de concecdo, estando as variaveis detalhadamente definidas na Tabela n® 9. Os dados utilizados
cobrem o periodo de Janeiro de 2013 a Dezembro de 2018. Em termos de sociedades ndo
financeiras (objeto de estudo), temos cerca de 3.407.024 registos em 2013 (para cerca de
321.236 empresas).

Na segunda base de dados, CRC_A FRM_MMMYY_COVER_V01, esta contida a informacgéo
sobre o setor de atividade das empresas que tenham empréstimos, sendo que entre 2006 e 2008,
as empresas reportavam a sua principal atividade de acordo com o codigo da "Classificacao
Portuguesa de Economia Actividades - Revisdo 2.1" (CAE 2.1). Desde 2009, as empresas
reportam a sua principal atividade de acordo com o codigo de “Classificacdo Portuguese das
Actividades Economicas - Revisdo 3" (CAE 3),além do setor de atividade, este ficheiro contém

a localizacdo por municipio e distrito e por ultimo a data de constituicdo da empresa.

A terceira e Ultima fonte de dados € a Central de Balangos que contem o registo de todas as
sociedades residentes extintas ou em atividade e sobre a sua situacao financeira. Esta base de
dados contém, entre outras informacgdes, a dimenséo (1-Microempresas, 2-Pequenas empresas,
3-Empresas de média dimensdo e 4-Grandes empresas), a natureza juridica da empresa, 0
volume de negocio, o ndmero de trabalhadores, grau de endividamento e a autonomia

financeira.

Devido a confidencialidade da informacéo usada, o0 acesso as bases de dados acima indicadas
foi possivel através do aplicativo de acesso remoto ao ambiente de trabalho do Bplim

“NoMachine” (Anexo 1), tendo sido usado o Rstudio para manipular os dados.
3.2.1 Manipulacédo dos dados

O primeiro passo para o calculo do incumprimento foi a unido das 3 bases de dados que resultou
num numero total de observacdes de cerca de 21.054.846 e 51 variaveis (colunas) para um total
de 218.687 empresas nao financeiras. De seguida, para tornar a base de dados menos pesada e
de facil manipulacdo, foram selecionadas para a base de dados apenas as variaveis que
influenciam diretamente o incumprimento, tendo sido excluidas, variaveis/colunas repetidas

assim como variaveis com informagdo dos anos anteriores a 2013 (ano de inicio da informacéo
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analisada). E esta acdo reduziu o nimero de variaveis na base de dados de 51 para 29 (ver ponto
2.2.3), tendo mantido constante o nimero de observagdes. Ainda com o objetivo de tornar a
base de dados mais leve, foram removidos todos N/A’s, isto é, foram removidas todas linhas
com falta de qualquer um dos dados numa das colunas, tendo reduzido o nimero de

observac0es para cerca de 9.952.320, para 104.295 empresas ndo financeiras.
3.2.2 Definicéo da variavel default (incumprimento)

Foi usada, como defini¢do de incumprimento, a definicdo da Central de Responsabilidades de
Crédito (CRC): ‘“relativamente ao capital, decorridos no maximo 30 dias ap6s o0 seu
vencimento, sem que se tenha verificado a respetiva regularizacdo, sem prejuizo das
instituices poderem classifica-lo em incumprimento logo que considerem esgotadas as
possibilidades de uma regularizacdo imediata. Pode dizer-se que uma empresa incumpriu num
determinado ano se durante esse mesmo ano ocorreu um evento de incumprimento. E possivel

que a mesma empresa possa ter mais do que um incumprimento durante o periodo de analise”.

Para a presente dissertacéo, teve-se como referéncia a definicdo acima, no entanto fez-se uma
adaptacéo para se considerar incumprimento quando uma empresa tiver crédito vencido maior

que 0 ndo pago ha 60 dias consecutivos.

Neste sentido, de modo a satisfazer as condi¢des acima indicadas para criar o default, foi
necessario criar uma variavel auxiliar designada “flag” que serviu como um indicador de

existéncia de atrasos de pagamento, tendo sido estratificada da seguinte forma:

flag = 0 — quando o crédito vencido ndo pago no final de 2 meses consecutivos for igual a zero
ou N/A

flag = 1 — quando o crédito vencido ndo pago no final de 2 meses consecutivos for maior que
0

A principal variavel incumprimento foi chamada de “default” tendo sido assinalada com o valor
de 1 quando uma empresa tem crédito vencido ha mais de 60 dias consecutivos (ou seja,
verifica-se flag=1 em dois meses consecutivos) e 0 no caso contrario. Na Tabela 5 apresentam-

se 0s dados totais incluindo o incumprimento:
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Tabela 5: Total de empresas com default e as respetivas operagoes

Empresas Operacdes
Default Nr de
Nr de Empresas | Percentagem | Operagdes Percentagem
1 275 0,3% 2.886 0,03%
0 104.020 99,7% 9.949.434 99,97%
Total 104.295 100% 9.952.320 100%

Fonte: Elaboracao propria

Conforme pode notar-se na tabela acima, a percentagem de default é quase insignificante face
ao numero de operacfes assim como quanto ao nimero de empresas, tendo sido necessario

extrair da amostra empresas sem incumprimento para o desenvolvimento do modelo.
3.2.3 Selecdo da amostra

Para selecionar a amostra, optou-se por estratificar o crédito concedido em 4 categorias de
acordo com o montante total de responsabilidade dos devedores. Foi criada uma variavel
designada por “d”, conforme ilustra a Tabela 6. Esta estratificagdo possibilitou ter de forma

distribuida o default por todas as categorias e facilitar a selecdo da amostra.

Tabela 6: Classes de dimensdo do crédito

(valores em euros)
Classe 1 2 3 4
Definicdo ~ d < 10.000 10.000 <d <50.000  50.000 <d < 1.000.000 d >1.000.000

Tabela 7: NUmero de empréstimos e de empresas (com e sem default) para amostra

Classe 1 2 3 4 Total
Operacdes s/default 1.859.202 | 2.740.272 4.368.048 981.912 9.949.434
Operacdes c/default 498 648 1.296 444 2.886
Empresas s/ default 35.579 41.054 45.803 7.394 129.830
Empresas c/default 40 78 120 37 275

Fonte: elaboracgéo propria
De modo a ndo enviesar a amostra devido o numero reduzido de default, a mesma foi
selecionada de modo a manter o nimero de default em cada categoria, isto €, foi usada a funcao
“sample” do Rstudio para selecionar as empresas de forma aleatoria em cada categoria mas
garantindo que todas as empresas com default fossem mantidas na amostra. Além de manter a
quantidade de default em cada categoria, a selecdo da amostra foi feita de modo a garantir que

cada classe tivesse default> 3%. Neste sentido a amostra foi constituida na totalidade por 3,37
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por cento das empresas da classe 1; 5,35 por cento da classe 2; 7,62 por cento da classe 3 e

14,80 por cento da classe 4, conforme indica a Tabela 8 abaixo:

Tabela 8: Composicéo da amostra

Classe 1 2 3 4 Total
Empresas s/default na amostra 1.160 2.122 3.260 1.063 7.725
Empresas c/default na amostra 40 78 120 37 275
Total da amostra 1.200 2.200 3.500 1.100 8.000
Total dos dados 35.619 41.132 45.923 7.431 130.105
Percentagem da amostra em relacdo aos

dados originais por classe (total da| 3,37% 5,35% 7,62% 14,80% 6,15%
amostra/total dos dados)

Percentagem de default na amostra

(empresas c/default na amostra pelo total da |  3,33% 3,55% 3,43% 3,36% 3,44%
amostra)

Fonte: Elaboracdo propria
A caracteristica de dimensdo sera considerada no desenho econométrico do modelo de
incumprimento, de forma a garantir que a amostra ndo enviesa de forma significativa os

resultados.
3.2.4 Apresentacdo das variaveis

A unido das bases de dados, anteriormente descritas, resultou num total de 51 variaveis, tendo
sido selecionadas 29 para compor a base de dados usada no trabalho (total); as variaveis

encontram-se especificadas em caracteristicas do emprestimo, e caracteristicas das empresas.
As variaveis que descrevem os empréstimos, sdo no total 16, descritas na tabela 9, abaixo:

Tabela 9: Variaveis que caracterizam o empréstimo

Nome da variavel na L »
N° Definicéo da variavel
base de dados

1 Tina

Anonymized firm identifier Nome da empresa

(anonimizado)

2 ano Ano do empréstimo
3 Date Reference month of the data Data de referéncia
(mensal)

4 | valor_global Total available credit that a firm can | Total de crédito

access

5 | valor_efectivo Credit that a firm used effectively Creédito usado
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N° Nome da variavel na Definicéo da variavel
base de dados
6 | valor_potencial Credit that a firm can access because of | Limite de crédito que uma
irrevocable  commitments  of  the | empresa pode ter acesso.
participating entities
7 | valor_vencido Non-performing credit of a firm Crédito vencido
8 | valor_curto_o Credit with an original maturity of less | Crédito ¢/ maturidade ndo
than or equal to 1 year superior a 1 ano
9 | valor_longo_ o Credit with an original maturity of more | Crédito ¢/ maturidade
than 1 year superior a 1 ano
10 | prazomedia o The weighted average original debt | Maturidade média
maturity ponderada
11 | valor_g1 Credit secured by real collateral | Crédito com garantias
mortgaged reais hipotecérias
12 | valor_g2 Credit secured by real collateral not | Crédito garantido por
mortgaged garantias  reais  ndo
hipotecarias
13 | valor_g3 Credit secured by financial collateral Crédito com garantia
financeira
14 | valor_g4 Credit secured by personal guarantee | Crédito garantido por
provided by firm or individual garantia pessoal prestada
por empresa ou pessoa
15 | valor_g5 Credit secured by personal guarantee | Crédito garantido por
granted by the state or financial institution | garantia pessoal
concedida pelo Estado ou
instituicdo financeira
16 | valor_g6 Credit secured by other guarantees Crédito garantido por
outras garantias

Fonte: Adaptado do Manual CRC BPLIM (2021)

As variaveis que descrevem as empresas, no total 13, sdo descritas na tabela 10, descrita abaixo:

Tabela 10: Variaveis que caracterizam as empresas

Nome da variavel o >
N° Definicao da variavel
na base de dados
17 | nb_relacao The number of active bank | NOmero de relagbes bancarias
relationships of a firm ativas de uma empresa
18 | caed Portuguese classification of | Nomenclatura Portuguesa das
Economic activities (version 3) Atividades Econdmicas (verséo 3)
19 | district District Distrito
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Nome da variavel

N° Definicéo da variavel
na base de dados

20 | si_final Institutional sector (SEC 2010) Sector institucional (SEC 2010)

21 | mindate Start date of the information Data de inicio da informagao

22 | ancon Ano de constituicdo da empresa

23 | Pervwvn Volume de negécio da atividade

24 | dimcomissao Categoria de dimensédo da empresa

(1,2,3,4) (1-micro, 2-pequena, 3-média e 4-

grande)

25 | VF16320 Autonomia financeira

26 | VF16323 Assets to equity ratio Taxa de endividamento (Racio de
ativos em relacdo ao capital
proprio)

27 | VF16360 Degree of other financial income | Grau de alavancagem de outros

leverage rendimentos financeiros
28 | VF16375 Employee Pessoal
29 | VF17747 Volume de negécios/Ativo

Tendo as varidveis nas tabelas acima, foram criados trés (3) modelos de regresséo diferentes.
Estes modelos foram criados de modo a conter as caracteristicas tanto da empresa como dos
empréstimos. A selecdo das variaveis obedeceu a um processo de escolha, que numa primeira

fase foi aleatdria, mas a permanéncia para compor o modelo dependeu da significancia que

Fonte: Adaptado do Manual CB BPLIM (2021)

cada variavel tinha para o mesmo (a significancia devia ser no maximo de 5%).
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CAPITULO IV — RESULTADOS
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4 Resultados

A presente seccdo do trabalho divide-se em trés partes, a primeira apresenta os resultados
obtidos pelo desenvolvimento dos modelos de regressao logistica, a segunda parte apresenta
os resultados da aplicacdo das técnicas de validacdo aos modelos e na terceira parte discute-se

os resultados obtidos.
4.1 Resultados dos modelos de regressao logistica

De modo a ter uma analise mais abrangente dos dados da amostra e possibilitar uma escolha
em termos de melhor modelo de regresséo, foram desenvolvidos trés modelos de regresséo

logistica diferentes.

Comegamos por estimar um modelo de base (modeloorg-Anexo 1) composto por uma variavel
dependente default, e todas as variaveis independentes da amostra, tendo sido excluidas as
variaveis que ndo influenciam diretamente o default ou que foram usadas para definir o
incumprimento, nomeadamente: 0 nome da empresa (tina), ano do empréstimo (ano), a data
de referéncia (date), valor vencido (valor_vencido), atividade econdmica (cae3), localizacéo
da empresa (district), setor institucional (si_final), data de inicio de informacdo da empresa
(mindate) e o ano de constituicdo da empresa (ancon). O modeloorgn deu-nos a conhecer o
nivel de influéncia de cada variavel para que haja ou ndo default. As variaveis com p_value
menores foram as primeiras a compor os modelos, obedecendo um nivel de significancia de
1% e 5%.

Do modeloorg, foram desenvolvidos cerca de 15 modelos de regresséo logistica diferentes que
correspondem a diferentes combinaces entre as variaveis independentes, mantendo a variavel
dependente acima definida. Dos modelos desenvolvidos foram selecionados 3 modelos que
foram os que tiveram todas as variaveis significativas ao nivel de significancia desejado e um
Akaike Information Criterion (AIC)® baixo, estes modelos tém como variaveis independentes

comuns o valor global e o prazo do empréstimo.

& Para comparar modelos ndo encaixados usa-se 0 Akaike Information Criterion (AIC):
AIC=-2In(L)+2k
Pretende-se um modelo que minimize o AIC
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4.1.1 Variavel dependente

O modelos de regressdo logistica foram desenvolvidos de acordo com a equagéo (25), e usados
para calcular a probabilidade de incumprimento das empresas que compdem a amostra, tendo
como varidvel dependente o Incumprimento (variavel default) definida no ponto 2.2.2, esta
variavel foi calculada usando o crédito vencido, estando algumas empresas assinaladas com o

ndmero 1 default (mau pagador), e as outras assinaladas com 0 (bom pagador).
4.1.2 Modelo 1
As variaveis independentes usadas para estimar o modelo 1 séo:

a) Variaveis independentes que caracterizam o empréstimo:
valor_global — esta variavel corresponde ao crédito total da operacdo, a mesma foi dividida em
4 classes (d1, d2, d3 e d4) de acordo com 0 montante de crédito dos clientes (ver ponto 2.2.2.2),
por isso a sua leitura nos resultados seré feita considerando eventuais alteragdes da classe d2,

d3 e d4 emrelagdo a d1.

Prazomedia_o — esta variavel corresponde ao prazo do empréstimo em anos tendo um minimo
de 1 ano e 0 maximo de 5 anos. A analise ao prazo sera em unidades, isto é, aumentando ou

diminuindo um ano no prazo do empréstimo até que ponto influenciara o incumprimento.

Nb_relacao — esta variavel diz respeito ao numero de IC com as quais a empresa tem alguma
relacdo tendo um minimo de 1 e maximo 33. Importa referir que os dados nessa variavel
concentram-se até o 3° quartil igual a 3, sendo que o maximo de 33 acima descrito é outlier. A
andlise a esta variavel serd de acordo com o seu aumento ou diminuicdo em termos de unidades

para influenciar o incumprimento.

Garantias reais hipotecarias, garantias reais nao hipotecarias, garantias financeiras,
garantias pessoais prestadas por empresa ou pessoa singular, garantias pessoais concedidas
pelo Estado ou instituicdo financeira e outras garantias — as variaveis que correspondem as
garantias foram transformadas em variaveis binarias para garthipo, garnthipo, garfinanc,
garpessoa, garestado e garoutras, respetivamente, com ponderacdo (1 ou 0). A sua anlise
correspondera a sua presenca, 1, ou ndo, 0, no modelo de modo a verificar a influéncia positiva

e negativa no incumprimento.
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b) Variaveis independentes que caracterizam a empresa:
Autonomia Financeira (VF16320) — corresponde a relagdo entre os capitais préprios e o ativo
da empresa. O seu valor permite-nos compreender qual a percentagem dos ativos que esta a ser
financiada pelo capital préprio (Silva, E., 2011). Esta variavel tem um minimo de 0,02% e um
maximo de 988% (outlier), neste sentido 0 maximo pode ser considerado até o 3° quartil que é
de 244%. Sera analisada quanto ao aumento ou diminuicdo de uma unidade de modo a verificar

até que ponto influencia o incumprimento e é dada pela formula:

Capital Proprio

autonomia financeira = -
Ativo total

%100 (24)

Volume de negdcios (prevvn) — Esta variavel diz respeito ao valor do volume de negécios em
euros. A sua analise serd consoante o aumento ou diminuicdo de um euro de modo a verificar

até que ponto influencia o incumprimento.

Pessoal (VF16375) — esta variavel corresponde ao niumero de trabalhadores na empresa com
um minimo na base de dados de 5, e maximo de 76. A analise a esta variavel serd consoante o
aumento ou diminuicdo de um trabalhador de modo a verificar até que ponto influencia o

incumprimento.

antiguidade — esta variavel corresponde a antiguidade com a qual a empresa atua no mercado,
foi criada com base no ano de constituicdo da empresa “ancon” pela subtracdo entre o ano de
constituicdo e o ano atual 2018, variando de um minimo de 5 anos e maximo de 136 anos. Sera
analisada com base no aumento de um ano de modo a verificar o grau de influéncia no

incumprimento.

Tabela 11: Estimacéo dos parametros do modelol

Coeficientes Valor Estimado Erro P-Valor exp(Bi)’
Constante -5.912 0.3316 <0.0001 0.002
factor(d)2 -1.030 0.0787 <0.0001 0.426
factor(d)3 -1.319 0.0765 <0.0001 0.221
factor(d)4 -2.365 0.1206 <0.0001 0.083
prazomedia_o 0.2895 0.0220 <0.0001 1.357
nb_relacao 0.2075 0.0109 <0.0001 1.218
Autonomia Financeira -1.120 0.0867 <0.0001 0.310
Volume de Negdcios 0.0072 0.0032 0.0220 1.012
pessoal -1.576 0.1316 <0.0001 0.221

7 Interpretacdo dos coeficientes: 0 aumento de uma unidade numa variavel preditora Xi , mantendo constantes as
restantes variaveis preditoras, traduz-se numa multiplicacdo do odds ratio pelo fator exp(Bi)
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Coeficientes Valor Estimado Erro P-Valor exp(Bi)°
factor(garthipo)1 0.2991 0.0484 <0.0001 1.459
factor(garnthipo)l -0.3283 0.0610 <0.0001 0.643
factor(garfinanc)1 -0.7860 0.0637 <0.0001 0.495
factor(garpessoa)l 0.2661 0.0510 <0.0001 1.221
factor(garestado)1 -1.228 0.0648 <0.0001 0.261
factor(garoutras)l -0.6101 0.0767 <0.0001 0.546
Antiguidade 0.0049 0.0014 0.0008 1.003

Fonte: Adaptado dos resultados do Rstudio

As variaveis acima foram usadas para compor o modelol (ANEXO 1°), tendo produzido os

resultados constantes na tabela 11:

De acordo Silva et al. (2020), nos modelos de regressdo logistica, em vez de olhar para os
coeficientes per se Si (P valor), € mais importante centrar-se nos valores exp(fi), porque
representam a influéncia que o aumento de uma variavel independente Xi tem sobre a

probabilidade da variavel dependente Y tornar-se 1.

Neste sentido os resultados do modelol descritos na tabela 11 mostram que o volume de
negocios € uma variavel significativa no modelo para 5% de significancia e todas as restantes

variaveis sao significativas ao nivel de significancia de 1%.

Os resultados deste modelo indicam que aumentado o crédito na classe 4, assim como na classe
3 e/ou na classe 2 em relacédo a classe 1, mantendo as restantes variaveis constantes, reduz-se
em 92%, 78% e 57%, respetivamente, a probabilidade de haver incumprimento relativamente

a probabilidade de ndo haver.

Da mesma forma que, aumentando um ano no prazo do empréstimo, mantendo as restantes
variaveis constantes, aumentam-se as chances de haver incumprimento em 36%, relativamente

as chances de ndo haver.

Aumentando uma unidade no n° de relagdes da empresa com o0s outros bancos, mantendo as
restantes variaveis constantes, aumentam-se as chances de haver incumprimento em 22%,

relativamente as chances de ndo haver.

8 Interpretacdo dos coeficientes: 0 aumento de uma unidade numa variavel preditora Xi , mantendo constantes as
restantes variaveis preditoras, traduz-se numa multiplicacdo do odds ratio pelo fator exp(Bi)
® Anexo | — composto pelos scripts dos modelos desenvolvidos
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Aumentando um ano na antiguidade da empresa mantendo as restantes varidveis constantes,
aumentam as chances de haver incumprimento em 0,2%, relativamente as chances de nédo

haver.

Aumentando um euro no volume de negdcios na empresa, mantendo as restantes variaveis
constantes, aumentam-se as chances de haver incumprimento em 0,1% relativamente as

chances de ndo haver.

Aumentando uma unidade no réacio da autonomia financeira da empresa, mantendo as restantes

variaveis constantes, diminuem-se as chances de haver incumprimento em 0.69%.

Aumentando um funcionario no pessoal da empresa, mantendo as restantes variaveis

constantes, reduzem-se as chances de haver incumprimento em 78%.

Quanto as garantias, 0 modelol mostra que as garantias reais hipotecarias e as garantias
pessoais prestadas por empresas ou pessoa particular aumentam as chances de haver
incumprimento, enquanto as garantias pessoais prestadas pelo estado, as garantias financeiras

e outras garantias, reduzem as chances de haver incumprimento.

Ao modelol foi também feito o teste de ajustamento de Pearson (goodness-of-fit). Este teve
como resultado 1, sendo este valor muito superior a p-valor de 5%, com isso, nao foi rejeitada

a hipotese nula HO que expressa que o modelo se ajusta adequadamente aos dados.

O estudo feito aos residuos!® mostrou que os mesmos no tém influéncia no modelol, pois a
sua variancia é aproximadamente constante de 0,043205, a maior parte dos residuos
encontram-se distribuidos no intervalo de 2 e -2, sendo a percentagem dos residuos fora do
intervalo muito reduzida (0,383%), e a média dos residuos é de -0,0678, o que significa que

pela analise feita aos residuos do modelol ajusta-se aos dados.
4.1.3 Modelo 2

O modelo2 (ANEXO 1) tem como variavel dependente o incumprimento (default),

anteriormente definida.

10 Condigdes dos residuos para que o modelo seja considerado adequado

- Num bom ajustamento do modelo GLM, os residuos devem estar distribuidos em torno de zero, sem ordem
constante, com uma amplitude constante para diferentes valores de M

- Contudo, a maioria dos residuos devem estar entre -2 e 2, a média deve ser aproximadamente zero e a sua
variancia deve ser unitaria.
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Para as variaveis independentes que caracterizam o empréstimo manteve-se do modelol, valor

_global e o prazo do empréstimo, tendo-se acrescentado:

valor_potencial — esta variavel corresponde ao limite de crédito que uma empresa pode ter
acesso, com um minimo de 0 e maximo de 92.020.304 euros. A sua analise sera feita com base
no aumento de uma unidade de modo a verificar o qudo tal aumento influenciara o
incumprimento. (Manual CRC, 2019)

Quanto as variaveis que caraterizam a empresa manteve-se do modelol o n° de relacbes da

empresa com outros bancos, tendo-se adicionada ao modelo2:

Taxa de endividamento — de acordo com o Manual CRC (2019), esta variavel corresponde ao
récio do total de ativos em relagdo ao passivo.

A analise a esta variavel sera feita no sentido de aumentar uma unidade para ver até que ponto

tal aumento influenciard o incumprimento.

Grau de alavancagem — de acordo com Silva, E. (2011c) este indice indica o grau de
financiamento por capitais alheios, se o resultado deste indice estiver proximo de 1 verifica-se
um equilibrio entre capital préprio e alheio e se maior representa um endividamento elevado e
menor solidez financeira na empresa, também serd analisado quanto ao aumento de uma
unidade de modo a verificar qual a percentagem a influenciar o incumprimento e € dado pela

formula;

Passivo total
grau de alavancagem = ————  —  * 100 (25)
Capital préprio

Assim 0 modelo2 tem os resultados apresentados na tabela 12:

Tabela 12: Estimacéo dos parametros do modelo2

Coeficientes Valor Estimado Erro P-Valor exp(pi)
Constante -5.912 0.3316 <0.0001 0.003
factor(d)2 -0.087 0.0620 <0.0001 0.356
factor(d)3 -1.548 0.0645 <0.0001 0.310
factor(d)4 -2.521 0.0914 <0.0001 0.221
prazomedia_o 0.304 0.0218 <0.0001 1.480
valor_potencial -0.0001 0.0071 <0.0001 0.999
nb_relacao 0.147 0.0099 <0.0001 1.108
Taxa de 1.104 00017 <0000 1.011
endividamento
Grau de alavancagem 0.231 0.0022 <0.0001 0.023

Fonte: Adaptado dos resultados do Rstudio

43



Os resultados do modelo2, descritos na tabela 12 mostram que todas variaveis séo significativas
ao nivel de significancia de 1%.

Neste sentido os resultados do modelo2 indicam que aumentando o crédito na classe 4, assim
como na classe 3 e/ou na classe 2 em relacdo a classe 1, mantendo as restantes variaveis
constantes, reduz-se em 78%, 69% e 64%, respetivamente, a probabilidade de haver

incumprimento relativamente & probabilidade de ndo haver.

A tabela 12 mostra também que se aumentarmos um ano no prazo de empréstimo, mantendo
as restantes varidveis constantes, aumentam-se as chances de haver incumprimento em 48%,

relativamente as chances de nao haver.

Aumentando um euro no valor potencial, mantendo as restantes variaveis constantes, reduzem-

se as chances de haver incumprimento em <0,0001%.

Se aumentarmos em uma unidade o n° de relages da empresa com outros bancos, mantendo
as restantes variaveis constantes, aumentam-se as chances de haver incumprimento em 10%,

relativamente as chances de ndo haver.

Se aumentarmos uma unidade no grau de alavancagem da empresa, mantendo as restantes
variaveis constantes, aumentam-se as chances de haver incumprimento em 1%, relativamente

as chances de ndo haver.

Da mesma forma que se aumentarmos uma unidade na taxa de endividamento, mantendo as
restantes variaveis constantes, aumentam-se as chances de haver incumprimento em 2%,

relativamente as chances de ndo haver.
As garantias, ndo foram incluidas no modelo2.

De modo a testar a qualidade do modelo2, foi feito o teste de ajustamento Pearson (goodness-
of-fit), este teve como resultado 1, sendo este valor muito superior a p-valor de 5%, ndo sendo

rejeitada a HO: 0 modelo?2 ajusta-se adequadamente aos dados.

O estudo feito aos residuos mostrou que os mesmos ndo tém influéncia no modelol, pois a sua
variancia é aproximadamente constante de 0,04311478, a maior parte dos residuos encontram-
se distribuidos no intervalo de 2 e -2, sendo a percentagem dos residuos fora do intervalo de
0,00384, e a média dos residuos é de -0,0674, o que significa que pela analise feita aos residuos

do modelol ajusta-se aos dados.
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4.1.4 Modelo 3

Para desenvolver o modelo3 (ANEXO 1) manteve-se a varidvel dependente incumprimento

(definida anteriormente).

A parte explicativa do modelo3 é composta por algumas variaveis que caraterizam 0s
empréstimos definidas no modelol, como valor_global do empréstimo, o prazo do empréstimo,
sendo que para as garantias, foram selecionadas garantias financeiras (garfinanc), pessoais
prestadas pelo Estado e IF (garestado) e outras garantias (garoutras).

Quanto as variaveis explicativas que caraterizam a empresa, manteve-se do modelol a
autonomia financeira (VF16320) e do modelo2 Grau de alavancagem (VF16360), tendo sido

adicionadas:

dimcomissao — esta variavel corresponde a dimensao da empresa, subdivide-se em 4 categorias
(1-Microempresas, 2-Pequenas empresas, 3-Empresas de média dimensdo e 4-Grandes

empresas). A variavel dimensdo seré analisada face a primeira categoria.

Volume de negocios/Ativo (VF17747) — esta variavel financeira representa a porgéo do volume

de negdcios no ativo total da empresa, tendo um minimo de 0 e um maximo de 86,31.
Neste sentido, os resultados do modelo3 sdo apresentados na tabela 13:

Tabela 13:Estimacéo dos parametros

Coeficientes Valor Estimado Erro P-Valor exp(Bi)
Constante -5.3339 0.06590 <0.0001 0.0048251
factor(d)2 -0.7888 0.06123 <0.0001 0.4543445
factor(d)3 -1.1936 0.06135 <0.0001 0.3031217
factor(d)4 -1.6766 0.08939 <0.0001 0.1870009
prazomedia_o 0.3508 0.02025 <0.0001 1.420295
factor(garfinanc)1 -0.6718 0.06273 <0.0001 0.5107661
factor(garestado)1 -1.3549 0.06605 <0.0001 0.2579651
Factor(garoutras)1 -0,2158 0.07311 0.0031 0.805858
factor(dimcomissao)2 -0.8102 -13.785 <0.0001 0.4447693
factor(dimcomissao)3 -1.4063 -12.481 <0.0001 0.2450297
factor(dimcomissao)4 -14.3625 -0.180 0.8335 insignificante
autonomia financeira -1.1768 0.08301 <0.0001 0.3082393
grau de alavancagem 0.0191 0.00218 <0.0001 1.019293
volume de negécios/ativo 0.0121 0.00575 0.0341 1.012045

Fonte: Adaptado dos resultados do Rstudio
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A tabela 13 mostra os resultados do modelo3 e que indica que a dimensdo da empresa na
categoria 4 é uma variavel insignificante no modelo. O réacio do volume de negocios/ativo €
uma varidvel significativa no modelo para 5% de significAncia e todas as restantes variaveis

sdo significativas ao nivel de significancia de 1%.

Neste sentido, 0 modelo3 indicam que aumentado o crédito na classe 4, assim como na classe
3 e/ou na classe 2 em relagdo a classe 1, mantendo as restantes variaveis constantes, reduz-se
em 81%, 70% e 55%, respetivamente, a probabilidade de haver incumprimento relativamente
a probabilidade de ndo haver.

Da mesma forma que se aumentarmos um ano no prazo do emprestimo, mantendo as restantes
variaveis constantes, aumenta-se as chances de haver incumprimento em 42%, relativamente

as chances de ndo haver.

Quanto as garantias, o0s resultados mostram que 0s empréstimos garantidos por recursos
financeiros ou por pessoas representadas pelo Estado ou Instituicbes Financeira e outras

garantias, tém poucas chances de entrar em incumprimento.

A tabela 13 mostra também que quanto maior a empresa em termos de dimensao, reduzem-se

as chances de haver incumprimento.

Aumentando uma unidade no grau de autonomia da empresa, mantendo as restantes variaveis

constantes, reduzem-se as chances de haver incumprimento em 70%.

Se aumentarmos uma unidade no grau de alavancagem da empresa, mantendo as restantes
variaveis constantes, aumentam-se as chances de haver incumprimento em 1,9%, relativamente

as chances de ndo haver.

Aumentando uma unidade no racio de volume de negocio/ativo da empresa, mantendo
constantes as restantes variaveis, aumentam-se as chances de haver incumprimento em 1,2%,

relativamente as chances de ndo haver.

O teste de ajustamento de Pearson (goodness-of-fit) para 0 modelo3 foi igual a 1, sendo maior
do que p-valor de 5%, pelo que ndo se rejeitou a hipotese de que o modelo se ajusta

adequadamente aos dados.

O estudo feito aos residuos mostra que os mesmos nao tém influéncia no modelo3
desenvolvido, pois tem a variancia aproximadamente constante de 0,043283, a maior parte dos

residuos encontram-se distribuidos no intervalo de -2 a 2, sendo a percentagem dos residuos
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fora do intervalo de 0,00381, e a media dos residuos é de -0,0675, o que significa que pela
analise feita aos residuos os modelos desenvolvidos ajustam-se aos dados.

Apos o desenvolvimento dos modelos, sua aplicacdo a amostra e a realizacdo dos testes,
calculou-se a probabilidade de incumprimento?!. O fato da percentagem de defaults na amostra
ser muito reduzida, cerca de 3% das empresas e 0,38% das observacdes (ver tabela 8),
contribuiu para que as probabilidades de incumprimento calculadas através dos modelos

fossem muito baixas conforme ilustra a tabela 14.

Tabela 14: Medidas das probabilidades de incumprimento previstas pelos trés modelos

Modelos | Min | Média ‘ Max
pdl
Modelol
0,00008447 | 0,003832 | 0,06824
pd2
Modelo2
0,000128| 0,00382| 0,05644
pd3
Modelo3
0| 0,003832] 0,06271

Fonte: Adaptado dos resultados do Rstudio

A previsdo sobre se um cliente € bom ou mau pagador corresponde a dois nimeros absolutos
0 e 1, respetivamente. Estes nUmeros sdo possiveis de ter para cada cliente definindo um ponto
de corte nas probabilidades de incumprimento calculadas. Pela defini¢do do ponto de corte, as
probabilidades de incumprimento que estiverem acima do ponto de corte seréo rotuladas como
1 e as que estiverem abaixo 0. Deve ser considerado um ponto de corte e comparar cada
probabilidade estimada com o ponto de corte criado, o valor mais utilizado nas literaturas é 0,5
(Hosmer & Lemeshow, 2000).

O presente trabalho, teve probabilidades de incumprimento muito baixas, (abaixo de 0,5), entdo
nao seré este o valor a usar como ponto de corte. Sempre que se aumenta o ponto de corte, a
sensibilidade diminui, a especificidade aumenta e vice-versa. Neste sentido, o ponto de corte a
usar nos modelos deve ser o que maximiza a sensibilidade e a especificidade e em simultaneo
reduz os erros, foi escolhido como ponto de corte para 0os modelos a probabilidade de

incumprimento média 0,0038.

11 A probabilidade de incumprimento foi calculada usando o comando do Rstudio “predict”, de modo a ter os
valores previstos de incumprimento scoring.
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4.2 Resultados da aplicacdo das técnicas de validagdo aos modelos de

incumprimento

A presente seccdo apresenta os resultados da aplicacdo das técnicas estatisticas de validacao
aos modelos de regressdo desenvolvidos. Os resultados da aplicacdo destas técnicas nos

possibilitardo verificar a eficiéncia dos modelos para estimar a PD.
4.2.1 Matriz de Confusido-MC

Conforme referido anteriormente, a MC é apresentada em forma de tabela, tendo sido criadas

3 matrizes de confusdo para cada modelo.

Tabela 15: Modelo 1

Previstos
1 0 | Total
1 2010 876 2 886
(69,6%) (30,4%) (100%)
Observados 0 268 788 | 481470| 750258
(35,8%) (64,2%) (100%)
Total 270798 | 482346| 753144

Fonte: Adaptado dos resultados do Rstudio

Tabela 16: Modelo2

Previstos
1 0 | Total
1 1998 838 2 886
(69,2%) (30,8%) | (100%)
Observados 0 271638 478 620 | 750 258
(36,2%) (63,8%) | (100%)
Total 273 636 479508 | 753 144
Fonte: Adaptado dos resultados do Rstudio
Tabela 17: Modelo 3
Previstos
1 0 | Total
1 1950 936 2886
(67,6%) (32,4%) |  (100%)
Observados 0 288 012 462 246| 750 258
(38,4%) (61,6%)| (100%)
Total 289 962 463182 | 753 144

Fonte: Adaptado dos resultados do Rstudio
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A percentagem de observacdes em que se verificou efetivamente incumprimento é de
2886/753144 = 0,0038, ou seja apenas se verificou default em 0,38% das observacGes na
amostra, pelo que esta proporgéo levou a ter de se definir este valor como ponto de corte para
reduzir os erros na classificacdo e maximizar a sensibilidade e a especificidade. Neste sentido
as percentagens de classificacGes corretas (CTA) para os trés modelos variam entre 61,6% e
64,2% e as taxas aparentes de erro (1-CTA), para cada modelo variam entre 35,8% e 38,4%.

A sensibilidade nos trés modelos varia entre 67,6% e 69,6% a capacidade dos modelos prever
um incumprimento que realmente é um incumprimento é razoavel. Quanto a especificidade,
nos trés modelos varia entre 61,61% e 64,17%, também pode-se considerar razoavel a
capacidade dos modelos classificarem um cliente como bom pagador, quando realmente € um

bom pagador.
422 CurvaROC

Figura 4: Curva ROC do modelol
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Figura 6: Curva ROC do modelo3
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As figuras 4, 5 e 6 apresentam os resultados das curvas ROC dos modelos 1,2 e 3,
respetivamente. Nos trés graficos nota-se que a curva ROC encontra-se acima da reta que
representa 0 modelo aleatério, o que significa que estamos perante modelos com algum grau
de sensibilidade quanto a discriminacdo de bons e maus pagadores. Os valores da Area abaixo
da curva AUC nos trés modelos situa-se entre 64,56% e 66,96%, 0 que mostra um grau de

sensibilidade bom dos modelos.
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4.2.3 Curva CAP Accuracy ratio

Figura 7: Curva CAP do modelol
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Figura 8: Curva CAP do modelo2
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Figura 9: Curva CAP do modelo3
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Os graficos da curva CAP para os trés modelos (Figuras 7, 8 e 9), sdo descritos por curvas que

se situam acima do modelo aleatdrio, sendo que nos trés modelos a curva CAP do modelo em
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analise € descrita pela cor preta e 0 modelo aleatério com uma cor diferente e tracejado. Isto
significa que os modelos desenvolvidos sdo considerados validos de acordo com a analise das
curvas CAP apresentadas.

Nota-se a proximidade das curvas CAP nos trés modelos a reta de 45° (modelo aleatério), o
que pode significar um poder discriminante baixo, sendo esta aproximacdo mais notavel na
curva CAP do modelo2 (que pode ser justificado pelo fato deste modelo ser composto por um
namero de varidveis reduzidas do que os restantes modelos), isto significa que este modelo
poderé ser classificado com uma baixa qualidade na discriminacdo em relacdo aos restantes
modelos, pois para esta técnica de validacdo quanto mais distante do modelo aleatério a curva

CAP do modelo estiver, maior qualidade tem o modelo.

Tabela 18: Resultado das medidas de validacédo para os modelos de célculo da PD

Matriz de Confusdo .
Modelo | Corte ROC-AUC| Pletra | CAPAccuracy | ppyep seore
Indicadores Index ratio
0,0038
Modelol | Precisdo 0,74%
Sensibilidade 69,65% | 66,91% 0,120 67,93% 5,557*10/(-19)
Especificidade 64,17%
Modelo2 | Precisdo 0,73%
Sensibilidade 69,23% 65,61% 0,117 56,98% 3,2796*107(-19)
Especificidade 63,79%
Modelo3 | Precisdo 0,67%
Sensibilidade 67,57% 64,56% 0,103 63,18% 1,3407*107(-12)
Especificidade 61,61%

Fonte: Elaboracao propria

A Tabela 18 apresenta o resumo dos resultados da aplicacdo das técnicas estatisticas a cada
modelo de regressao logistica desenvolvido para calcular as probabilidades de incumprimento.

Na seccdo a seguir apresenta-se a discussdo dos resultados obtidos.

4.3 Discussdo global dos resultados da aplicacdo das técnicas de validacdo aos

modelos de incumprimento

Os resultados obtidos pela aplicacdo da matriz de confuséo nos trés modelos descritos no ponto
3.2.1, mostram que o modelo 1 teria maior possibilidade de ser escolhido pois tem a
sensibilidade e especificidades maiores do que nos outros modelos. Os resultados mostraram
também que os modelos desenvolvidos tem a precisdo baixa variando entre 0,67% e 0,75%,
para os trés modelos, o que significa que a percentagem de amostras positivas classificadas de

forma correta sobre a soma de amostras classificadas como positivas € muito baixa.
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A AUC obtida através da curva ROC mediu a relagdo entre a sensibilidade e especificidade dos
modelos, sendo que nos modelos desenvolvidos pode ser classificada como boa nos trés
modelos, pois encontra-se acima de 64%. A baixa precisdo dos modelos deve-se ao facto da
distribuicdo da amostra ter uma percentagem muito reduzida de observacdes em que se
verificou default. Poderiamos tentar resolver este problema aumentando o ponto de corte, mas
se aumentar o ponto de corte os modelos ganham a precisdo e especificidade, mas perdem
sensibilidade.

O calculo da curva ROC, permitiu calcular a classificacdo dos modelos para o indice de pietra.
Este indice é definido como a metade da distancia maxima entre a curva ROC e a reta de 45°
(modelo aleatério) (ver gréafico 1), por isso quanto maior for este indice maior discriminagao
tem 0 modelo. O indice de pietra variou entre 0,10 e 0,12, sendo novamente o0 modelol o mais

discriminante comparado aos restantes modelos

A acurécia dos modelos foi possivel ter atraves do calculo do racio entre Z—R :
P

ag Representa a area entre a curva CAP do modelo que esta a ser validado e a curva CAP do

modelo aleatério. Os resultados de aznos trés modelos variam entre 0,256 e 0,312.

ap Representa a area entre a curva CAP do modelo perfeito e a curva CAP do modelo aleatéria,
para os trés modelos esta area varia entre 0,42 e 0,46. Estes valores permitiram o célculo das
Acuracia dos modelos pela divisdo entre as areas acima indicadas tendo obtido valores que
variam entre 0,57 a 0,67, neste sentido pode-se afirmar que a relacdo de precisdo dos modelos
tem uma boa qualidade, pois para a acuracia quanto mais proxima de 1/100% melhor € o

modelo.

A quinta e Ultima técnica estatistica usada para validar os modelos criados, foi o Brier score.
Os resultados para este modelo situaram-se entre 1,34077E-12 e 5,55705E-19, isto significa
que os modelos de regressdo logistica estimados tém um poder discriminante muito alto, pois
quanto mais préximo de zero, o Brier score estiver, maior é o poder discriminante do modelo,
de acordo com este modelo o melhor modelo continuaria sendo o modelol pois tem o Brier

score mais baixo.

De um modo geral, embora a estimacdo da probabilidade de incumprimento ter obtido valores
muitos baixos acima da média, pode-se dizer que os resultados dos modelos de regressao
logistica ndo sdo descartaveis sendo considerados satisfatorios, embora ndo esperados. Quanto

aos resultados das técnicas de validacdo aplicadas aos modelos de regressdo podem ser
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considerados razoaveis, pois permitiram efetuar as anélises que o trabalho tencionava, bem

como permitiram concluirmos sobre o tema investigado.

54



CAPITULO V — CONCLUSOES
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5 Conclusoes

A presente pesquisa permitiu ver o qudo importante é o processo de validagcdo dos modelos
internos de classificacdo de risco de crédito para as Instituicdes Financeiras portuguesas, pois
para que estas utilizem modelos internos para calcular os requisitos de capital, o Basileia Il
através do banco central exige que os modelos sejam validados por um departamento interno e

independente no banco.

As técnicas estatisticas de validacéo apresentadas neste trabalho tém como principal objetivo
medir o poder discriminante de tais modelos em relacdo a bons e maus pagadores. Neste
sentido, as conclusdes desta pesquisa versam sobre a amostra selecionada composta por
empresas ndo financeiras portuguesas, sobre os resultados dos modelos de regressao logistica
desenvolvidos para prever a probabilidade de incumprimento e sobre a validacéo dos referidos
modelos de modo a decidir entre: a Curva ROC, o indice AUC, Pietra Index, Curva CAP
Accuracy Ratio, Matriz de confuséo e BRIER Score, qual destas técnicas estatisticas valida de
forma adequada os referidos modelos.

As bases de dados disponibilizadas pelo Bplim contém vérios outliers e contém varias
empresas que nao contém informacdo, o que requer um tratamento de dados muito profundo.
Os dados revelaram que no periodo em observacao as instituicdes ndo financeiras portuguesas

tém probabilidades de incumprimento muito baixas.

Neste trabalho foram apresentados alguns conceitos de regressdo logistica bem como a sua
implementacdo ao nivel computacional além dos conceitos necessarios para a avaliacdo de
performance e validacdo (Curva ROC, o indice AUC, Pietra Index, Curva CAP Accuracy
Ratio, Matriz de confusdo e BRIER Score) como ferramentas usadas para a escolha de
modelos. Estas técnicas foram aplicadas utilizando o software R em todas as fases praticas do
trabalho e foram obtidos trés modelos de predicdo satisfatérios de acordo com os critérios,
objetivos e comparaveis entre si. Podemos afirmar que os resultados desse trabalho comprovam
a capacidade da regressao logistica de prever estimativas suficientes para classificacdo de risco

de crédito.

Quanto aos resultados da aplicacdo das técnicas estatisticas de validacdo, concluiu-se que as
mesmas analisam aspetos importantes e diferentes em cada modelo para qual foram aplicados,

sendo que o ROC e CAP analisam os modelos de forma profunda possibilitando uma anélise
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gréafica sobre a concentracéo dos bons pagadores em probabilidades de incumprimentos baixas
e 0s maus pagadores em probabilidades de incumprimento altas.

Concluiu-se também que as técnicas de validacdo aplicadas sdo complementares, dado que
umas privilegiam a identificacdo correta dos maus pagadores, outras a identificacdo dos bons
pagadores, ndo sendo possivel verificar a importancia de uma técnica em detrimento da outra.

Esta conclusdo coincide com a de Tsukahara (2013).

O presente trabalho foi desenvolvido usando o Rstudio, seja para a manipulagéo dos dados,
assim como o desenvolvimento e validacdo dos modelos de regressdo, pois 0 acesso as bases
de dados do Bplim € remoto com atribuigdo de um “user” e uma “password” para aceder ao
“no machine”. O uso desta ferramenta constituiu uma limitacdo ao trabalho devido as restricbes
de acesso a alguns comandos no Rstudio, instalacdo de packages, copiar e colar informacéo de
e/ou para dentro do ambiente de trabalho criado.

As probabilidades de incumprimento calculadas sdo muito pequenas (com uma média de
0,0038), tendo limitado a separacdo da amostra em duas partes, uma para o teste (70%) e a
outra para a validagao (30%).

Como sugestdo para trabalhos futuros, poder-se-ia analisar mais técnicas estatisticas de
validacdo mais modernas como (Medida M, arvore de decisdo) de modo a verificar as

alteracdes na deciséo sobre a escolha dos modelos mais adequados.
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ANEXOS

ANEXO - | — Scripts dos modelos de regresséo logistica tiradas do Rstudio

nodeloorg<-glm(default-factor(d)+pervvn+VF16320+VF16323+VF16360+VF16375+
VF17747+valor efectivo p+valor potencial p+valor curto o p+
valor longo o p+nb relacao+prazomedia o+valor efectivo p
+nb_relacao+factor(garthipo)+factor (garnthipo)+factor(garfinanc)
+factor(garpessoa) +factor (qarestado) +factor(garoutras) +
+(antiguidade),
family=binomial (link = logit),
data=dados

modelol<-glm(default-factor(d)+prazonedia o
+b relacao+
pervvn+VF16320+VF16360+VF16375+
factor(garthipo)+factor(garnthipo)+factor(garfinanc)
+factor(garpessoa) +factor (garestado) +factor(garoutras)+(antiguidade),
family=binomial (link = logit),
data=dados)

modelo2<-glm(default~factor(d)+prazomedia o+
nb relacao+VF16323+valor potencial p+
VF16360,

family= blnomial(link = logit),
data=dados)

modelo3<-glm(default~factor(d)+prazomedia o+
factor(garfinanc)+factor(qgarestado)+factor(garoutras)+
factor(dimcomissao)+
VF16320+VF16360+VF17747,
family=binomial(link = logit),
data=dados)
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