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Natalia Cordeiro Zaniboni, Alessandra de Avila Montini e Alcides Carlos de Aradjo 2
Modelos Estatisticos para Previsdo do LGD de Empréstimos de Varejo

A concessdo de crédito gera riscos financeiros que podem ocasionar a inadimpléncia e a quebra de
grandes instituicdes financeiras. Diversos modelos de previsdo de inadimpléncia foram criados para o
gerenciamento do risco de crédito. Estes modelos estatisticos vém sendo constantemente
aprimorados com as exigéncias do Acordo de Basiléia 2, que apresenta o capital requerido para risco
de crédito, composto por trés componentes de risco: probabilidade de descumprimento (PD),
exposicdo no momento do descumprimento (EAD) e perda financeira dado o descumprimento (LGD).
A modelagem estatistica do componente LGD se mostrou complexa e sua distribuicdo tem dificil
ajuste. Esse estudo objetivou propor uma técnica de modelagem e previsdo do LGD em duas fases: na
primeira fase, é prevista a probabilidade de o LGD ser alto (maior que 50%). Na segunda fase, o LGD é
predito por meio do LGD médio de cada grupo (alto LGD e baixo LGD). O diferencial dessa técnica é a
proposta de utilizagdo da média na segunda fase. Os resultados indicam que, na primeira fase, uma
arvore de decisdo é mais adequada que uma regressao logistica, pois classificou corretamente 91%,
ante 87% do modelo de regressdo logistica. O segmento e a EAD afetam o LGD. O modelo final
proposto foi comparado com um modelo de regressao linear e apresentou melhor ajuste, com menor
soma dos quadrados dos erros.

Palavras-chave:Basiléia; Loss Given Default; Regressao Logistica; Arvore de Decisdo; Risco de Crédito.
Keywords: Basel; Loss Given Default; Logistic Regression; Decision Tree; Credit Risk.
Statistical Models on Forecasting LGD for Retail Loans

Credit creates financial risks that may result in large financial institutions default and bankruptcy.
Several default prediction models were created for credit risk management. These statistical models
have been constantly refined with Basel 2 requirements, which presents the required capital for
credit risk, that consists of three risk components: PD (probability of default), EAD (exposure at
default) and LGD (loss given default). Statistical modeling of component LGD has been complex and
its distribution is difficult to adjust. This study aimed to propose a simple method for modeling and
predicting LGD in two phases: at the first phase, logistic regression and decision tree models were
constructed and at the second phase LGD was predicted using descriptive statistics. Results indicate
that, at first stage, decision tree is more appropriate as it correctly classified 91%, compared to 87%
for logistic regression model. Segment and exposure at default (EAD) affect the LGD. The proposed
final model was compared with a linear regression model and showed better fit with lower sum of
squared errors.

1. INTRODUCAO

A disponibilidade do crédito estimula a economia, pois possibilita 0 consumo das
pessoas fisicas e o desenvolvimento das empresas. Teorias econdmicas indicam que o
avanco do crédito pode explicar o desenvolvimento de alguns paises (CAOUETTE et al.,
1998). Por outro lado, a concessdo de crédito gera riscos financeiros que podem ocasionar a
inadimpléncia. A quebra de diversas instituicbes financeiras, muitas vezes, estd associada
com essa inadimpléncia. Com a globaliza¢éo, a inadimpléncia interna de determinado pais
pode proporcionar reflexo no sistema financeiro de diversos paises (MILEO et al., 2013).
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A correta decisdo no gerenciamento de risco de crédito é essencial para as
institui¢des financeiras, pois a inadimpléncia de poucas operagdes pode consumir o ganho
de muitas operacdes lucrativas (STEINER et al., 1999). Nos EUA, o setor de crédito ao
consumidor cresceu aproximadamente 107% entre 2000 e 2013 (US$1,5 bilh&o para US$3,1
bilhdes), enquanto a taxa de inadimpléncia passou de 0,96% a 2,88% no mesmo periodo
(FEDERAL RESERVE BANK, 2014). A crise financeira de 2008 foi gerada por financiamentos
imobiliarios a clientes de alto risco (em inglés, subprime) nos EUA e acarretou crise
financeira no mundo inteiro, incluindo faléncias de grandes instituicbes financeiras como
Lenman Brothers, AIG e Merrill Linch. Essa crise aumentou a atencdo de agéncias
reguladoras, de governos e de instituicdes financeiras com relacdo ao gerenciamento e a
mensuracado de risco de crédito.

O gerenciamento de crédito é um grande desafio das instituicdes financeiras em todo
o mundo. Diversos modelos de mensuracdo de risco de crédito foram criados para o
gerenciamento das operagdes de crédito na concessdo, na precificacdo e na recuperagéo, e
possibilitam, ao banco, conceder créditos de forma a minimizar o risco de inadimpléncia e a
precificar de forma adequada. A grande competitividade entre as institui¢cbes financeiras
torna esse gerenciamento um diferencial (STEINER et al., 1999).

Os modelos estatisticos de previsdo de inadimpléncia vém sendo constantemente
aprimorados com as exigéncias do Acordo de Basiléia 2, desenvolvido pelo Comité de
Basiléia em 2004 com o objetivo principal de padronizar as formas de célculo do capital
minimo requerido (SANTOS, 2001). Esse capital requerido € a reserva financeira necessaria
para uma instituicdo fazer frente as suas exposicBes de risco, e € calculado atraves das
previsdes de inadimpléncia das operacdes de crédito. O acordo possibilita aos bancos
desenvolverem metodologias e calcularem suas préprias estimativas de risco para célculo
deste capital requerido, que, geralmente, sdo feitas por meio de modelos estatisticos de
previsdo de inadimpléncia.

O capital requerido para risco de crédito é composto por trés componentes de risco:
a probabilidade de descumprimento de um contrato de crédito (PD), o valor devido no
momento do descumprimento (EAD), e a perda financeira caso haja o descumprimento
(LGD). O descumprimento é definido, geralmente, como 90 dias de atraso das parcelas de
um contrato de crédito. O componente LGD mensura a perda financeira de um contrato de
crédito apos o descumprimento, e considera a perda do principal do contrato, a perda
decorrente dos custos de oportunidade e os custos relacionados as despesas do processo de
cobranca (SILVA et al., 2008).

As primeiras pesquisas publicadas relacionadas ao LGD, que se iniciaram na década
de 1990 com Asarnow e Edwards (1995), concentraram-se na andlise da distribui¢do do LGD
ou nos fatores que influenciam a variabilidade do LGD. Pesquisas posteriores, a partir de
2008, concentraram-se nas técnicas estatisticas de modelagem do LGD. A maior parte destas
pesquisas abordam contratos de crédito a grandes empresas ou contratos de crédito
imobiliario (TONG et al., 2013).

Os primeiros trabalhos propuseram a modelagem direta do LGD (BASTOS, 2010;
BELLOTTI; CROOK, 2008; GUPTON; STEIN, 2002; HARTMANN-WENDELS et al., 2014; LEOW,
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MUES, C, 2012; ZHANG; THOMAS, L, 2012), porém a precisdo das estimativas foi limitada
devido & natureza bimodal do LGD e & falta de caracteristicas preditivas (TONG et al., 2013).

Pesquisas posteriores (LEOW; MUES, 2012; THOMAS et al., 2010; TONG et al., 2013)
propuseram a modelagem do LGD em duas fases. Inicialmente, o LGD é reclassificado como
binario (ou seja, um alto ou um baixo LGD) e modelado por meio de distribuicbes binérias.
Em seguida, o valor do LGD é previsto a partir de um modelo linear para cada classificacdo
binaria. Nessa fase, 0os modelos propostos também tiveram pequena precisdo ou a
distribuicdo ajustada ndo se apresentou adequada & modelagem.

Esse estudo objetivou propor uma técnica de modelagem e de previsdo do LGD em
duas fases. Na primeira fase, um modelo prevé a probabilidade de o LGD ser alto — ou seja,
maior que 50%. Na segunda fase, o LGD é predito por meio do LGD médio de cada grupo —
ou seja, alto LGD e baixo LGD.

O diferencial dessa técnica é a proposta de utilizagdo da média na segunda fase. Um
modelo logistico binario e uma arvore de decisdo sdo apresentados para a modelagem da
probabilidade de alto LGD na primeira fase do modelo, e os resultados obtidos sdo
comparados. Os valores preditos pela técnica proposta de dois estagios sdo comparados aos
resultados de um modelo de regresséo linear simples.

O trabalho contribui para a literatura brasileira de risco de crédito nos seguintes
aspectos: (1) propBe uma técnica ainda ndo apresentada e de simples aplicacdo para
modelagem do LGD, em que o diferencial é a proposta de utilizacdo da média na segunda
fase, evitando possiveis problemas de ajuste ou acuracia na segunda fase de modelagem
(LOTERMAN et. al., 2012); (2) utiliza todos os tipos de contratos de crédito do varejo, e ndo
somente crédito imobiliario ou de grandes empresas; e (3) utiliza base de dados composta
por informagdes de diversas instituigdes financeiras no mundo, diferentemente de pesquisas
anteriores.

A secdo 2 aborda a revisdo bibliogréfica, a secdo 3 apresenta o método utilizado, a
secdo 4 expde os resultados encontrados, e a segdo 5 traz as consideracdes finais do
trabalho.

2. REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico deste trabalho é dividido em trés subse¢des: 1) definicéo e
forma de célculo do LGD; 2) estudos que se concentram em identificar fatores que afetam o
LGD; e 3) estudos que propdem ou que comparam modelos estatisticos para previsdo do
LGD.

2.1. Céalculo do LGD
Os métodos de calculo do LGD sdo trés (CHALUPKA; KOPECSNI, 2009):

1) Market LGD: calculado através dos pregos dos titulos e de empréstimos
negociaveis ap0s o descumprimento.

2) Workout LGD: calculado através do fluxo de caixa resultante do periodo de
recuperagdo a partir da data do descumprimento, descontado a valor

Revista ADM.MADE, Rio de Janeiro, ano 15, v.19, n.2, p.1-20, maio/agosto, 2015.

@) e |



Modelos Estatisticos para Previsdo do LGD de Empréstimos de Varejo 5

presente na data do descumprimento. E o método mais comumente utilizado
(SILVA et al., 2008).

3) Implied Market LGD: calculado através de precos de ativos de risco, mas ainda
ndo em descumprimento, usando um modelo tedrico de precificacdo de
ativos.

A expressdo (1) apresenta o célculo do LGD utilizando a metodologia Workout LGD.

Pagamentos—Custos
LGD=1- =% ,
EAD

(1)

em que 0s pagamentos sdo compostos pelos valores recuperados apds o descumprimento
trazidos a valor presente na data do descumprimento, 0s custos sdo 0s custos de
recuperacdo trazidos a valor presente na data do descumprimento, e o EAD é o valor devido
no momento do descumprimento.

Para exemplificar o calculo do LGD, suponha-se um contrato que teve o pagamento
atrasado e cujo valor devido, no momento do descumprimento, é R$100,00 (EAD). Apoés
periodo de esforco de recuperacgdo de crédito, o banco recuperou do cliente pagamento de
R$ 20 e teve custo de R$10. Assim, o valor do LGD resultante é de 90%, apresentado na
expressao (2), e indica que a institui¢do financeira perdeu 90% do valor devido do contrato.

20-10

LGD=1-— =1-010=0,9. (2)

2.2. Fatores que influenciam o LGD

Os estudos sobre modelos de LGD se iniciaram na década de 1990, com Asarnow e
Edwards (1995), que analisaram o comportamento do LGD durante 24 anos do banco
Citibank nos EUA. Eles mostraram que existe diferenca dos LGDs entre operagdes
estruturadas e operagGes comerciais e industriais. As operacdes com garantias apresentam
LGD médio de 12% e as operac¢des sem garantia apresentam LGD médio de 35%.

Hurt e Felsovalyi (1998) também analisaram o comportamento da taxa de perda do
banco Citibank, porém com foco na América Latina, mostrando que o valor devido no
contrato de crédito afeta o LGD. A distribuicio do LGD apresentou dois picos, sendo um com
baixo valor de LGD (13,2%) e outro com alto valor de LGD (53,8%).

Gupton et al. (2000), apresentaram um estudo com 181 empréstimos bancérios dos
EUA, apontando que a média dos LGDs dos empréstimos com garantia é 52% e que a média
do LGD dos empréstimos sem garantia € 69%.

Gupton e Stein (2002) propuseram modelo denominado LossCalc para previsdo do
LGD, desenvolvido com 1.800 titulos, empréstimos e acBes preferenciais em
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descumprimento, abrangendo mais de 900 empresas publicas e privadas dos EUA.
Utilizaram, como variaveis explicativas, tipo de divida e senioridade, estrutura de capital da
empresa, indicadores da industria e fatores macroecondmicos.

Schuermann (2004) também obteve uma distribuicdo para o LGD com dois picos. A
presenca e a qualidade da garantia, a indstria da empresa, o grau de subordinacéo do titulo
e a situacdo econdmica sdo fatores que afetam o LGD - sendo que, no caso da indUstria da
empresa, foi indicado que empresas de ativos tangiveis tém maior recuperacao.

Querci (2005) estudou o comportamento de 15.827 empréstimos em um banco
comercial Italiano. Para empréstimos de varejo, a média do LGD foi 53,3%, enquanto que,
para pequenas e médias empresas (PME), a média foi 48,4%. Também obteve a distribui¢édo
de dois picos para o LGD.

Dermine e Carvalho (2006) desenvolveram estudo com 371 operagdes de crédito de
empresas de um banco em Portugal. O valor devido, a garantia e o setor da empresa
influenciam o LGD, que apresentou uma distribui¢do de dois picos.

Para produtos de cartdo de crédito na Grd-Bretanha, Belotti e Crook (2008)
identificaram que relacionamento, renda, ndmero de cartdes de crédito, tempo no
endereco, tipo de emprego, escores de crédito, valor devido e regido de residéncia podem
influenciar o LGD.

Chalupka e Kopecsni (2008) estudaram o LGD de empresas de uma instituicdo
financeira da Republica Checa. Observou-se também a distribuicdo com dois picos. Saldo
devedor, tempo de recuperacdo, tipo de industria e tempo de empresa foram varidveis
significativas no modelo.

Silva et al. (2008) estudaram 9.557 operacdes registradas no Sistema de Informagoes
de Crédito do Banco Central do Brasil das modalidades cheque especial, conta garantida e
capital de giro. Também observaram a distribui¢cdo de dois picos do LGD. O valor devido, o
tempo de relacionamento do cliente, a presenca de garantia, o porte do cliente, o rating, a
presenca de renegociagdes e o setor industrial da empresa afetam o valor do LGD. Foi
recomendada a andlise do LGD visando o segmento dos contratos.

Qi e Yang (2009) estudaram empréstimos imobiliarios de diversas seguradoras
residenciais nos EUA e mostraram que o LGD destes empréstimos pode ser explicado pelo
percentual emprestado em relacdo ao valor total do imovel, pela depreciagdo do imovel,
pelo valor emprestado, pelo tipo de cliente, pelo propdsito do financiamento (se € uma
compra ou um refinanciamento), pelo imével servir, ou ndo, para moradia, e pelo tempo
decorrido desde o inicio do empréstimo.

Park e Bang (2014), utilizando dados de empréstimos imobiliarios na Coréia,
estudaram fatores que afetam o LGD desses contratos. Identificaram que as hipotecas
geram valores de LGD baixos (5-10%), enquanto o LGD de créditos subordinados varia entre
30% e 50%. O valor da garantia, e as caracteristicas do cliente e do processo de leildo de
venda do imével afetam o LGD de empréstimos imobiliarios.
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A Tabela 1 apresenta um resumo dos estudos relacionados aos fatores que afetam o

LGD.

Tabela 1 - Resumo dos estudos de LGD

Fatores que afetam o

Distribuicéo

Estudo LGD Valores Médios de LGD do LGD Local
Asarnow e Com Garantia  12%
Edwards Tipo de operagao _ - EUA
(1995) Sem Garantia  35%
Hurt e Ameérica
Felsovalyi Exposicao 32% Dois Picos Latina
(1998)
Gupton et al. : Com Garantia  52%
(2000) Garantia Sem Garantia  69% ' EUA
- Tipo de divida e
senioridade
- Estrutura de capital da
Gupton e empresa
Ste?n (2002) - IndicaF()jores da 32% ) EUA
industria
- Fatores
macroeconomicos
- Presenca e a qualidade
da garantia
Schuermann - Industria da empresa .
(2004) - Grau de subordirr:agéo 40% Dois Picos EUA
do titulo
- Situacdo do contrato
. L . Varejo 53,3% N .
Querci (2005) Codigo do cliente PME 48.4% Dois Picos [talia
Dermine e - Valor do empréstimo
Carvalho - Garantia 29% Dois Picos  Portugal
(2006) - Setor da empresa
- Tempo de
relacionamento
- Renda
- Nimero de cartbes de
Belotti e - Tempgrr?gltta(r)]derego - - Gra-
Crook (2008) Bretanha

- Tipo de emprego
- Escores de crédito ou
comportamental
- Saldo devedor
- Regido de residéncia
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- Exposigéo
- Tempo de recuperacao
- Tipo de industria
- Tempo de empresa

Chalupka e
Kopecsni
(2008)

52% Dois Picos

Republica
Checa

- Saldo devedor
- Tempo de
relacionamento do
cliente
- Presenca de garantia
Silva et al. - Porte e rating do
(2008) cliente
- Presenca de
renegociagdes
- Setor industrial da
empresa
- Segmento do contrato

47% Dois Picos

Brasil

- Loan-to-value
- Depreciacao do imdvel
- Valor emprestado
- Tipo de cliente
QieYang - Propdsito do
(2009) financiamento
- Moradia ou ndo
- Tempo decorrido
desde o inicio do
empréstimo

EUA

- Tipo da garantia
- Valor da garantia Hipoteca 5-10%
- Cliente Unimodal

. Processq de I?'.'?o. Subordinado  30-50%
- Mercado imobiliario

Park e Bang
(2014)

Coréia

Fonte: Elaborado pelos autores

2.3. Modelos estatisticos de previsdo do LGD

Belotti e Crook (2008) compararam modelos de minimos quadrados ordinarios,
regressao tobit e &rvore de decisdo para previsdo do LGD com dados de cartéo de crédito na
Gréd-Bretanha, sendo que os modelos de minimos quadrados ordinérios apresentaram

resultados mais precisos.

Bastos (2010) comparou os modelos de regressdo fracional e arvore de regressdo ndo
paramétrica utilizando dados de empréstimos a PMEs de um banco de Portugal. Obteve que
a arvore de regressdo apresentou estimativas mais préximas dos valores reais para
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horizontes de recuperagdo curtos, enquanto a regressdo fracional apresentou melhores
resultados para horizontes de recuperagao longos.

Thomas et al. (2010) utilizaram uma arvore de decisdo na previsdo do LGD em
empréstimos de uma instituicdo financeira no Reino Unido, abrangendo periodo de 1989 a
2004. Também obtiveram uma distribuicdo com dois picos. A arvore de decisdo proposta €
um processo de modelagem em dois estagios:

(1) o LGD foi reclassificado como binério, em que Y;=0se LGD <0 e Y;=1se LGD >0,
e um modelo de regressdo logistica foi utilizado. A exposicdo do contrato, o historico de
atrasos, o tempo em que o cliente vive no mesmo enderego e se h4 outro requerente do
crédito foram significativos no modelo.

(2) se o contrato foi classificado como LGD > 0 na primeira etapa, o valor do LGD foi
previsto a partir de modelo de regressdo linear mdltipla, de regressdo beta, de
transformac&o log-normal e de regressdo linear weight of evidence (WOE). O histérico de
atrasos, o escore do cliente na concessdo do crédito, a exposi¢do do contrato e o tempo até
o descumprimento foram as variaveis significativas. O maior R” do segundo modelo obtido
foi 0,22 para o método WOE.

Zhang e Thomas (2012) compararam o modelo de regressao linear multipla com a
analise de sobrevivéncia na previsdo do LGD utilizando empréstimos sem garantia e
empréstimos por meio de cartdo de crédito de uma instituicdo financeira no Reino Unido,
abrangendo periodo de 1987 a 2003. A regressao linear obteve melhores resultados que a
analise de sobrevivéncia tanto para os casos em que o LGD foi modelado diretamente,
quanto nos casos de modelagem em dois estégios.

Loterman et. al. (2012) compararam técnicas de modelagem do LGD j& estudadas na
literatura. Utilizaram tanto modelos de um estégio, como regressdo linear multipla, quanto
modelos de dois estagios, que combinam mais de uma técnica, totalizando 24 técnicas.
Indicaram que grande parte da variabilidade do LGD néo é explicada, e que modelos néo
lineares, como redes neurais, alcangam melhores resultados que modelos lineares
tradicionais.

Leow e Mues (2012) propuseram um modelo de dois estagios, que cria um modelo
de regresséao logistica para a probabilidade de alta perda e um modelo de regresséo linear
para a severidade da perda (ou para a perda com a venda dos imdveis). A distribuicdo da
perda ndo apresentou normalidade, premissa importante para a modelagem de regressao,
porém foi aproximada com objetivo de previsdo do LGD. O modelo proposto foi mais
adequado para a previsdo do LGD que um modelo de regressdo linear multipla.

Tong et al. (2013) propuseram modelagem em dois estagios em que a probabilidade
de um LGD igual a zero e o valor do LGD sdo previstos. O método é aplicado em dados de
contratos residenciais de um banco do Reino Unido. O modelo proposto (gama inflada de
zeros) obteve bom ajuste.

Hartmann-Wendels et al. (2014) utilizaram dados de empresas alemas de leasing
para analisar diferentes abordagens de estimacdo do LGD. Usando a média historica e
regressdo linear simples como benchmarks, compararam modelos de mistura finitos hibridos
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(FMMs), &rvore de decisdo e arvores de regressdo. Indicaram que arvores de decisdo sao
mais robustas se o tamanho da amostra é suficientemente grande.

A Tabela 2 apresenta um resumo dos estudos que focalizam nas técnicas de

modelagem do LGD.
Tabela 2 - Técnicas de modelagem do LGD

Técnica mais

Autores Técnicas utilizadas Local
adequada
- Modelos de minimos
Belotti e Crook quadrados ordinarios Modelos de minimos Gréa-
(2008) - Regresséo tobit quadrados ordinérios  Bretanha
- Arvore de decisdo
Bastos (2010) - Regressdo fraC|on~a | Arvore de regressdo  Portugal
- Arvore de regressao
- Modelo em dois
Thomas et al. . _estaglos: Modelo em dois Reino
Estagio 1. Modelo de - .
(2010) « - estagios Unido
regressao logistica
Estagio 2. Regressao linear
Zhang e Thomas - Regresséo linear Rearessio linear Reino
(2012) - Andlise de sobrevivéncia g Unido
- Regresséo linear
- Regressédo beta
- Regresséo robusta :
Loterman et. al. ~ . . Diversos
- Regresséo de cumeeira Redes neurais .
(2012) N . paises
- Regresséo por splines
- Redes neurais
- Arvore de regressdo
- Modelos de dois estagios
Leow e Mues Estaglcl)oé.isFiieC%ressao Modelos de dois Reino
(2012) Estégio 2. Regressao linear estagios Unido
- Regressdo linear
- Regressédo beta .
Tong et al. ; : Reino
- Gamainflada de zeros ~ Gama inflada de zeros .
(2013) ~ . Unido
- Regresséo tobit
Hartmann- - FMMs
Wendels et al. - Arvore de decisdo Arvore de decisdo  Alemanha
(2014) - Arvore de regressdo

Fonte: Elaborado pelos autores
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3. METODO

O método utilizado é dado por: (1) constru¢do da base de dados a partir dos
Relatorios de Pilar 3 de diversas instituicdes financeiras, (2) construcdo e comparagdo de
dois modelos para a primeira fase da estimacdo, ou seja, a previsdo da probabilidade de alto
LGD (regressao logistica e arvore de decisdo), (3) estimagdo do valor do LGD por meio da sua
média grupo de alta e baixa probabilidade de alto LGD e (4) compara¢do do modelo final
proposto (combinacdo das duas fases) com o método de regressao linear.

Na Figura 1 é apresentado o resumo do processo de pesquisa.

Figura 1 - Esquema do método

Relatérios Pilar 3

Base de dados [

Modelo de ”
. Modelo de Arvore Regressdo
Regress3ao e 4
P de Decisdo Linear
Logistica
12fase de
Comparagdo

Predi¢do do LGD
(média dos grupos)
\L 22fase de
modelagem

Comparagdo

eee

Fonte: Elaborado pelos autores

3.1. Base de Dados

Pelo Acordo de Basiléia 2, as instituicdes devem se submeter a um pilar denominado
Disciplina de Mercado, em que participantes do mercado podem acessar informagdes-chave
sobre o capital, sobre exposi¢des a risco, sobre processos de gerenciamento de riscos e
sobre a adequacédo do capital das instituicOes. Estas instituicdes geralmente publicam um
relatdrio de gerenciamento de riscos anual para todo o mercado.

No presente trabalho analisaram-se 12 relat6rios de gerenciamento de riscos de
instituicbes financeiras (Australia and New Zealand Banking Group, Barclays,
Commonwealth, Credit Suisse, Danske Bank, Deutsche Bank, National Australian Bank, NIBC,
RBS, Santander, SNS Bank's e Westpac) no periodo de dezembro de 2008 a marco de 2011.

Os dados utilizados se referem as exposi¢des de varejo de grupos homogéneos de
risco. A base de dados foi composta por 214 grupos homogéneos de risco de contratos
oriundos desses oito paises (Alemanha, Australia, Dinamarca, EscAcia, Espanha, Holanda,
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Inglaterra e Suica). As varidveis selecionadas foram PD, LGD, EAD (padronizada em dolares) e
segmento. O segmento é uma classificagdo definida pelo Acordo de Basiléia 2, que divide 0s
contratos como empréstimos a PMEs, financiamento imobiliario, créditos rotativos e outros
empréstimos.

Utilizou-se o método de Thomas et al. (2010) na definicdo da varidvel resposta do
modelo: Y; = 1 para grupos com LGD maior ou igual a 50% (grupo de alta perda dado o
descumprimento) e Y; = 0 para grupos com LGD menor que 50% (grupo de baixa perda dado
0 descumprimento).

E essencial separar contratos que obtiveram alta perda (alto LGD) e baixa perda
(baixo LGD) para a assertividade da previsdo do LGD, pois os fatores que afetam a
recuperacdo de crédito séo diferentes para os grupos (GURTLER; HIBBELN, 2013; THOMAS, L
etal, 2012).

3.2. Regressao Logistica

O primeiro modelo utilizado para explicar a probabilidade de Y; = 1 € o modelo de
regressdo logistica binéria. A regressdo logistica binéria consiste em relacionar uma variavel
resposta binaria com variaveis explicativas, que podem ser categéricas, continuas ou
discretas.

Segundo Hosmer e Lemeshow (1989) a fung&o ideal para modelar casos binérios é a
funcdo logito. O modelo estima a probabilidade de Y; = 1, neste caso estima-se a
probabilidade de alto LGD, que é apresentada na expressao (3)

_ ePotBiX1+B2Xot 4 ByX) (3)
7T(X) T 14ePBotB1X1+B2Xo+ B Xy !

em que Bo, By, ..., Bk sS40 0s parametros do modelo relacionados as k varidveis explicativas,
n(x) é a probabilidade estimada de alto LGD, e X € a k-ésima variavel explicativa.

Como os erros do modelo ndo possuem distribuicdo normal e a variancia ndo é
constante, o0 método de estimacdo dos parédmetros deve ser o método da maxima
verossimilhanca. Os estimadores dos pardmetros obtidos pelo método de maximizacdo da
fungdo de verossimilhanga (maxima verossimilhanga) sdo eficientes e produzem estimativas
com distribui¢do normal assintotica.

3.3. Arvore de Decisdo

A &rvore de decisdo € método que tem, como objetivo, classificar as observagdes em
grupos com base no perfil. Existem diversos métodos desenvolvidos para a elaboragdo da
arvore de decisdo (WITTEN; FRANK, 1999). Breiman et al. (1984) elaboraram o método
Classification and Regression Trees (CART), que testa as subdivisdes de nos possiveis e elege
a melhor diviséo baseada na capacidade de discriminagéo de acordo com indicadores (Gini,
Entropia ou Paridade).

Pode-se obter o perfil associado ao grupo de alta perda dado o descumprimento
(LGD) também por meio de uma &rvore de decisdo. Uma &rvore de decisdo € construida de
forma recursiva. Inicia-se com o conjunto de dados, e este é dividido com base em uma das
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varidveis independentes, formando um subconjunto homogéneo em relacdo ao LGD. Esse
processo é repetido até que se formem varios subconjuntos homogéneos com LGD
semelhantes entre si.

O resultado da arvore é formado por uma sequéncia de grupos divididos de acordo
com a probabilidade de alta perda dado o descumprimento. A variavel com maior
importancia em relagdo a variavel resposta compde o primeiro nd. Os demais nos sao
formados sucessivamente de acordo com a importancia da variadvel. Cada combinagdo de
decisGes da arvore resulta em uma probabilidade do evento da variavel resposta.

3.4. Comparagdo de Modelos

Para comparar os resultados dos modelos foi obtida a matriz de assertividade do
modelo de regressdo logistica e do modelo de arvore de decisdo. A matriz de assertividade
apresenta a quantidade de observagdes que o modelo fez a previsdo de forma correta e a
quantidade de observag¢des que o modelo fez a previsédo incorreta.

4. RESULTADOS

Nessa secdo sdo apresentados os resultados do estudo, que abrangem a anélise
exploratoria da base de dados, 0 modelo de regressdo logistica obtido, a &rvore de deciséo
obtida e o comparativo entre os modelos.

4.1. Andlise Exploratoria

Notou-se a existéncia de dois picos para o LGD (ver Figura 2), conforme j& observado
na literatura (HURT; FELSOVALYI, 1998; QUERCI, 2005; SCHUERMANN, 2004). Ha um grupo
com baixo valor de LGD (inferior a 50%) e um grupo de alto valor de LGD (superior a 50%).

Figura 2 - Distribui¢do do LGD

N
S
I

“pPC"3I0070T
e
o
I

o T T T T T T T T T
0 0.12 0.24 0.36 0.48 0.60 0.72 0.84 0.96

LGD

Fonte: Elaborado pelos autores
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Esse comportamento justifica a escolha dos métodos de modelagem, que utilizam o
LGD como resposta a uma variavel binéria (regressdo logistica e arvore de decisdo). Como
existem duas concentragdes, um grupo com LGD menor que 50% e um grupo com LGD
maior que 50%, esse valor (50 %) sera utilizado para defini¢éo da varidvel resposta binéria (Y;
= 1 para grupos com LGD maior ou igual a 50%, e Y; = 0 para grupos com LGD menor que
50%). Tém-se 136 grupos homogéneos de risco alocados ao grupo Y; = 0 e 78 alocados ao
grupodeY;=1.

A Tabela 3 apresenta a média, o desvio padrdo e o coeficiente de variagdo para as
variveis PD (%) e EAD (milhdes de ddlares) nos dois grupos de LGD. Nota-se que a média da
varidvel PD é semelhante para os dois grupos. A média da exposicao (EAD) & maior no grupo
de baixo LGD.

Tabela 3 - Média da PD e EAD para as categorias de LGD

PD (%) EAD (milhdes de ddlares)
Grupo Média Desvio- Coeficiente Média Desvio- Coeficiente
Padrdo de Variagédo Padrdo de Variagédo
Baixo LGD 7,4 15,2 205,41 19.283 38.753 200,97
Alto LGD 8,8 17 193,18 4967 10.134 204,43

Fonte: Elaborado pelos autores

A Tabela 4 apresenta o total de grupos homogéneos para a classificagdo de segmento
Basiléia nos dois grupos de LGD. A maior parte dos grupos homogéneos de risco classificados
como empréstimos imobiliarios e PME obtiveram baixo LGD, indicado menor risco nesses
segmentos. Nota-se também que a maior parte dos grupos homogéneos de risco classificado
como crédito rotativo obteve alto LGD, indicando o maior risco referente a este segmento.

Tabela 4 - Quantidade de grupos de cada segmento Basiléia para as categorias de LGD

Empréstimos Crédito
il Imobiliarios uliree Rotativo FZ
Baixo LGD 75 29 17 15
Alto LGD 1 31 41 5

Fonte: Elaborado pelos autores

A Tabela 5 apresenta uma estatistica descritiva do LGD por pais. Dado as diferengas
de regulacdo entre os paises, pode haver algum pais com maior LGD. Dentro de cada grupo
(baixo LGD e alto LGD) os quartis sdo semelhantes entre si, a mediana esta proxima da
média e o desvio-padrdo € aproximadamente 11% para ambos 0s grupos. Dadas estas
caracteristicas, consideraremos a média de todos os paises no trabalho.
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Tabela 5 — Estatisticas descritivas do LGD por pais

Estatistica Baixo LGD Alto LGD
1° Quartil 20,01% 58,27%
2° Quartil 25,06% 72,19%
3° Quartil 27,05% 75,46%
Média 24,75% 74,92%

Desvio Padrdo 11,34%

10,52%

Fonte: Elaborado pelos autores

4.2. Regressao Logistica

Para o modelo de regressdo logistica, as varidveis EAD e segmento foram
significativas para estimar a probabilidade de alto LGD, considerando um nivel descritivo de

0,05. A Tabela 6 apresenta os coeficientes estim

ados e o nivel descritivo associado a essas

variaveis. A variavel PD ndo discrimina o LGD, pois apresentou um nivel descritivo de 0,5634.
Pelos coeficientes do modelo nota-se que o segmento imobiliario tem menor probabilidade
de alto LGD. Percebe-se também que, se o grupo tem valor de EAD menor do que 175
milhées de délares, ele tem menor chance de obter um alto LGD.

Tabela 6 - Variaveis, coeficientes estimados e nivel descritivo da regresséo logistica

Coeficientes

Variavel . Nivel Descritivo
Estimados
Constante 1,0762 0,0005
EAD < 175 milhGes de dblares -1,2210 0,0282
EAD > 175 milh&es de ddlares 0,0000 .
Segmento Imobiliario -5,3652 <0,0001
Segmento PME -1,9908 0,0010
Segmento Outros -0,8759 0,0277
Segmento Rotativo 0,0000

Fonte: Elaborado pelos autores

A Tabela 7 apresenta o Odds Ratio para o segmento. Nota-se que o segmento
imobiliario € o menos arriscado no que se refere a probabilidade de alto LGD, seguido por

PME, por outros e, por fim, por crédito rotativo.

Quando 0 contrato pertence ao segmento

imobiliario, a chance de ter alto LGD em rela¢do a baixo LGD é 0,005 vezes menor que 0s

contratos do segmento rotativo.
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Tabela 7 - Odds Ratio para o segmento

Descritivo ODDS
Segmento Imobiliario vs. Rotativo 0,005
Segmento PME vs. Rotativo 0,137
Segmento Outros vs. Rotativo 0,416

Fonte: Elaborado pelos autores

O modelo faz a previsdo correta para 79% das observacdes, sendo que, dos grupos
que apresentaram baixo LGD, o modelo classificou corretamente 74% das observacdes, e,
dos grupos que apresentaram alto LGD, o modelo classificou corretamente 87% das
observagoes.

4.3. Arvore de Decisdo

A &rvore de decisdo obtida na modelagem é apresentada na Figura 3. Verifica-se que
0 segmento é a variavel mais influente na classificagdo do LGD. O segmento imobiliario e
PME apresentam probabilidade 93,8% de obter baixo LGD. O segmento outros apresenta
probabilidade 48,3% de obter baixo LGD e o0 segmento rotativo deve ser combinado com a
varidvel EAD. Quando a variavel EAD apresentar valor menor que 175 milhdes de dolares
dentro do segmento rotativo, ha uma probabilidade de 20% de obter baixo LGD. Porém se o
valor do EAD for maior ou igual a 175 milhdes de dodlares a observacdo apresenta 87,5% de
probabilidade de obter baixo LGD.

Figura 3 - Arvore de Deciséo

(( Base Total )
1: 36,4%
0:63,6% )

Segmento é ) )
Imobiliario e PME Segmento Outros Segmento Rotativo
1:6,3% 1:51,7% 1:70,7%
0:93,8% 0: 48,3% 0:29,3%
—
| |
EAD < 175 EAD >=175
milhdes milhdes
0: 80% 0:12,5%
1: 20% 1: 87,5%

Fonte: Elaborado pelos autores
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A arvore de decisdo faz a previsdo correta para 79% das observa¢des, sendo que, dos
grupos que apresentaram baixo LGD, o modelo classificou corretamente 71% das
observacdes, e, dos grupos que apresentaram alto LGD, o modelo classificou corretamente
91% das observagoes.

4.4. Comparativo

A Tabela 8 apresenta o comparativo das classificacdes resultantes do modelo de
regressdo logistica e do modelo de arvore de decisdo. Nota-se que ambos os modelos tém
assertividade semelhante. O modelo de arvore de decisdo obtém vantagem na previsdo de
alto LGD, classificando corretamente 91,0% destas observagdes, contra 87,2% do modelo
logistico. O modelo logistico obtém vantagem quando na previsdo baixo LGD e classifica
corretamente 74,3% das observacoes.

Tabela 8 - Comparativo de assertividade dos modelos logistico e arvore de decisdo

Previsto
Realizado Regressdo Logistica Arvore de Decisio
Baixo LGD Alto LGD Baixo LGD Alto LGD
Baixo LGD 101 35 97 39
74,3% 25,7% 71,3% 28,7%
Alto LGD 10 68 ! 71
12,8% 87,2% 9,0% 91,0%
Total 79,0% 78,5%

Fonte: Elaborado pelos autores

4.5. Previsao do LGD

A segunda fase da modelagem do LGD ¢ a atribui¢do da média de cada grupo (LGD <
50% ou LGD > 50%) como previsdo para o LGD. Este método € vantajoso por ter simples
aplicacdo e ndo necessita de ajuste de distribuicdo - problema apresentado em trabalhos
que optam por uma metodologia de modelagem estatistica nessa fase (THOMAS, L et al.,
2010; LEOW; MUES, C, 2012).

A Tabela 9 apresenta os valores preditos de LGD.

Tabela 9 - Previsdo do LGD para os grupos de baixo e alto LGD

Grupo LGD Predito
Baixo LGD (LGD < 50%) 24,75%
Alto LGD (LGD > 50%) 74,92%

Fonte: Elaborado pelos autores

O LGD predito por meio do método proposto obteve uma soma dos quadrados dos
erros (SQE) de 9,91. Para comparar o método proposto com uma metodologia tradicional de
modelagem, foi construida uma regressdo linear simples, e foi obtida uma soma dos

Revista ADM.MADE, Rio de Janeiro, ano 15, v.19, n.2, p.1-20, maio/agosto, 2015.

@) e |



Natalia Cordeiro Zaniboni, Alessandra de Avila Montini e Alcides Carlos de Aradjo 18

quadrados dos erros (SQE) de 13,82. Portanto, 0 método proposto se apresentou mais
adequado para modelagem do LGD.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Esse estudo teve, como objetivo, propor uma técnica de modelagem e de previséo do
LGD, de simples aplicacdo, em duas fases: na primeira fase, um modelo prevé a
probabilidade de o LGD ser alto (maior que 50%) por meio de uma arvore de decisdo ou de
uma regressao logistica. Na segunda fase, o LGD é predito por meio da média de cada grupo:
alto LGD (maior que 50%) e baixo LGD (menor que 50%). O diferencial dessa técnica € a
proposta de utilizacdo da média na segunda fase. O método foi testado em uma base de
dados de 12 instituicbes financeiras e foram utilizadas as variaveis EAD, PD e segmento
Basiléia (empréstimos imobiliarios, crédito rotativo, PME e outros).

O segmento do contrato (imobiliério, crédito rotativo, outros ou PME) e o tamanho
da exposicio no momento do descumprimento (EAD) sdo fatores influentes na
probabilidade de alto LGD (12 fase), confirmando resultados de Asarnow e Edwards (1995),
de Hurt e Felsovalyi (1998), de Gupton, Gates e Carty (2000), de Schuermann (2004), de
Dermine e Carvalho (2006), de Belotti e Crook (2008), de Chalupka e Kopecsni (2008) e de
Silva, Marins e Neves (2009). Ambos os modelos obtiveram aproximadamente 79% de acerto
total, sendo que o modelo de arvore de decisdo obteve vantagem quando se trata do grupo
de alto LGD, e o modelo logistico obteve vantagem quando se trata do grupo de baixo LGD.
Isso sugere que o modelo indicado depende do foco gerencial de uso da previséo do LGD.

A segunda fase consistiu em prever o LGD por meio da média dos grupos de alto LGD
e de baixo LGD, considerando os resultados do modelo da primeira fase. Os resultados finais
do método proposto (combinacdo das duas fases) se configuraram adequados, pois
apresentaram menor soma dos quadrados dos erros quando comparados com os resultados
do método de regressdo linear simples.

Para futuros estudos recomenda-se estudar a influéncia do uso dos modelos na
gestdo na perda, pois esses sdo obrigatorios para candidatura de Basiléia. Conforme as
instituicbes diferenciam melhor seus clientes na recuperacdo de crédito, por exemplo,
podem tornar essa recuperacdo mais eficiente e obter menor perda. Um modelo de LGD
baseado na politica interna de recuperagdes de crédito é eficiente na sua previsdo (HAN;
JANG, 2013).

Como limitagBes do trabalho, a base de dados utilizada considera diversos paises com
média de LGD diferentes entre si, e pode-se, em trabalhos futuros, avaliar se fatores afetam
0s paises de maneira diferente.
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