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Resumo

Nas ultimas décadas, os o6rgaos internacionais e reguladores locais apresentaram varias
evolugoes nas politicas para gerenciamento do risco de crédito e do capital necessario
para cobertura de eventos de risco, com mecanismos desenvolvidos especialmente apos
a ultima crise financeira. O IFRS 9 é um padrao contabil utilizado internacionalmente
em instituicoes financeiras e, dentre outras defini¢oes, traz regras e para mensuragao da
deterioracao e perda esperada associada aos ativos de crédito das instituigoes financeiras
e entrard em vigor no Brasil como padrao contdbil em 2025. Este trabalho traz uma visao
abrangente sobre os modelos utilizados para o célculo da ECL e sua utilizacao. Para isso
foram apresentados estudos de caso com aplicagdo de modelos tradicionais e de machine
learning sobre os modelos de ajuste lifetime com modelos de Anélise de Sobrevivéncia e
modelos para projecao de NPL a partir das condi¢oes econémicas. Além disso, foi apli-
cado estudo de simulagoes para comparacao do modelo vigente com o IFRS 9 em situagoes
especificas, exemplificando que o uso de modelos bem ajustados é importante para evitar
despesas de provisao elevadas que podem comprometer os resultados da instituicao. Neste
contexto, tendo em vista essa necessidade, aplicou-se metodologia para quantificacao do
risco de modelo associado aos modelos estudados, sintetizando os resultados obtidos no
restante do trabalho na tomada de decisao sobre os melhores modelos a serem utilizados.
Cada capitulo apresenta uma contribui¢ao independente, mass trabalhos estao relaciona-
dos em seu uso para estimagao da ECL no contexto do IFRS 9. Para a estimagao da PD
lifetime, o modelo RSF foi a opcao de menor risco de modelo, considerando seu melhor
desempenho em relagdo aos demais. J& sobre as projecoes forward-looking da ECL, um
modelo OLS apresentou melhores medidas de desempenho utilizando variaveis projetadas

como insumo e por isso foi considerado apresentou menor risco.

Palavras-chave: Risco de Crédito, IFRS 9, Risco de Modelo, Gestao de Riscos
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Abstract

In recent decades, international bodies and local regulators have presented several evolu-
tion in policies for managing credit risk and the capital needed to cover risk events, with
mechanisms developed especially after the last financial crisis. IFRS 9 is an accounting
standard used internationally in financial institutions and, among other definitions, pro-
vides rules for measuring the deterioration and expected loss associated with the credit
assets of financial institutions and will enter into force in Brazil as an accounting standard
in 2025. This work provides a comprehensive view of the models used to calculate the ECL
and its use. For this, case studies were presented with the application of traditional and
machine learning models on the lifetime adjustment models with Survival Analysis models
and models for NPL projection from the conditions economic. In addition, a simulation
study was applied to compare the current model with the IFRS 9 in specific situations,
exemplifying that the use of well-adjusted models is important to avoid high provisioning
expenses that can compromise the institution’s results. In this context, in view of this
need, a methodology was applied to quantify the model risk associated with the models
studied, summarizing the results obtained in the rest of the work in the decision making
on the best models to be used. Each chapter presents an independent contribution, but
works are related in its use for estimating ECL in the context of IFRS 9. For estimating
PD lifetime, the model RSF was the option with the lowest model risk, considering its
better performance compared to the others. As for the forward-looking projections of the
ECL, a model OLS presented better performance measures using projected variables as

input and therefore it was considered to have lower risk.

Keywords: Credit Risk, IFRS 9, Model Risk, Risk Management

vii



1 Introducgao

Sumario

1.1 Demonstracoes Financeiras em Institui¢oes Financeiras . . . . . . . . . ..
1.2 Objetivo . . . . . .

1.21
1.2.2

2.1 TFRS9
2.1.1

Objetivo Geral . . . . . . . . ..
Objetivos Especificos . . . . . . . .. ...

Referencial Tedrico

2.2 Implementacao do Padrao Internacional IFRS 9 no Brasil . . . . . . . . ..
2.3 Riscode Modelo . . . . . . . ..

2.3.1 Contexto Brasileiro . . . . . . . .. ... ... L.

3 Metodologia
3.1 Fontes de Risco de Modelo no Padrao IFRS9 . . . .. ... .. ... ...
3.1.1 Ajusteda ECLaoPrazo . . . .. .. ... ... ... ... .....
3.1.2  Ajuste da ECL a Cenéarios Forward-Looking . . . . . . . . ... ..
3.1.3 Estimativa da Perda Esperada . . . . . . .. ... ... ... ....

3.2 Mensuracao do Riscode Modelo . . . . . . .. . ... ... ... . .....

3.2.1
3.2.2

Por que Priorizar Modelos? . . . . . .. .. ... ... .......

Mensuracao do Risco de Modelo . . . . . . .. .. .. .. ... ...

Ajuste Lifetime

4.1 Introduction . . . . . . . . .,

4.2 Referencial Tedrico . . . . . . . . .

4.2.1
4.2.2
4.2.3
4.24
4.2.5

Mineracao de Dados e Modelosde PD . . . . . ... ... ... ..
Andlise de Sobrevivéncia . . . . . . ...
Modelo Cox Proportional-Hazards . . . . . . . . . .. .. ... ...
Modelos Baseados em Arvore . . . . ... ... .. ... ...

Survival Tree . . . . . .

11
12
13
14
15
16
17
18



4.2.6 Random Survival Forest . . . . . . . . . . . . ...

4.2.7 Trabalhos Correlatos . . . . . . . . . . .. ... ... ... . ...
4.3 Metodologia . . . . . . ..
4.4 Resultados . . . . . . . .
4.4.1  Survival Tree . . . . . . . .
4.4.2  Random Survival Forest . . . . . . . . . . .. . .. .. ... .. ..
4.4.3 Avaliacao dos Modelos . . . . . . .. ..o
4.5 Conclusao . . . . . . . . e

Ajuste Forward-Looking

5.1 Introducao . . . . . . . ..
5.2 Referencial Tedrico . . . . . . . . . . . ...
5.2.1 Modelagem Econométrica . . . . . . ... ...
5.2.2 Trabalhos Correlatos . . . . . . . .. .. .. ... ... .......
5.2.3 Modelos de Machine Learning . . . . . . . . . . .. ... ... ...
5.3 Metodologia . . . . . . ..
5.4 Resultados . . . . . ..
5.4.1 Dados Coletados . . . . . . .. ... ..
5.4.2 Andlise Exploratoria . . . . . . . . ... .. ... ...
5.4.3 Modelos Desenvolvidos . . . . . . . . .. ... ..
5.4.4 Modelos de Machine Learning . . . . . . .. ... ... ... ....
5.4.5 Avaliagdo dos Modelos . . . . . . ... ...
54.6 Conclusao . . . . . . . ...

Calculo da Perda Esperada de Crédito

6.1 Introducao . . . . . . . . . .
6.2 Referencial Teérico . . . . . . . . . . .. ...
6.3 Metodologia . . . . . . ...
6.4 Resultados . . . . . . . . .
6.4.1 Dinamica da carteira de crédito . . . . . . ... ..o
6.4.2 Calibragem dos Pardmetros . . . . . . ... ... ... .. .....
6.4.3 Calculos da ECL e PCLD da Carteira Simulada . . . . . . . . ...
6.4.4 Sensibilidade das Metodologias . . . . . . ... .. ... ... ...
6.4.5 Atualizacao Dindmica dos Parametros de Risco . . . . .. ... ..
6.5 Conclusao . . . . . . . . . e

Risco de Modelo
7.1 Introducao . . . . . . . ..

iX

34
34
35
35
36
37
39
40
40
44
46
49
o1
52

54
54
25
57
57
57
29
60
63
67
68

69



7.2 Referencial Tedrico . . . . . . . . .

7.2.1 Gerenciamento do Risco de Modelo . . . . . ... ... ... ....
7.2.2  Anélise de Decisdo por Multicritérios (MCDA) . . . . . .. ... ..
7.3 Metodologia . . . . . . ..
7.3.1 Método PROMETHEE . . . . . .. ... ... ... ... ......
74 Estudode Caso . . . . . . . . ..
7.4.1 Estruturagao do problema . . . . . . ... ... oL
7.4.2 Aplicagdo Numérica . . . . . . . . . ...
7.4.3 Anadlise de Sensibilidade . . . . ... ... ... L.
7.5 Conclusdes . . . . . . . . L

8 Consideragoes Finais
8.1 Limitacoes . . . . . . . .
8.2 Contribuigdées . . . . . . ..

Referéncias
Apéndice
A Ciritérios e Escalas para o Risco de Modelo

B Scripts para Simulagao da Carteira de Crédito

82
83
84

85

94

95

97



1.1

3.1
3.2

4.1
4.2
4.3

0.1
5.2
2.3
5.4
2.5

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6
6.7
6.8
6.9

7.1
7.2
7.3

Lista de Figuras

Implementacao da IFRS 9 pelos respondentes da pesquisa World Bank.

Fluxo Metodologico. . . . . . . . . . . .
CRISP-DM e Ciclo de Vida de Desenvolvimento de Software. . . . . . . . .

Importancia das Variaveis. . . . . . . .. ...
Survival Tree para Probabilidade de Descumprimento. . . . . . . . . . . ..

Curvas de Sobrevivéncia dos Né6s Finais. . . . . . . . . . . ... ... ...

Ajuste de Sazonalidade da taxa de desemprego. . . . . . . .. .. ... ..
Erros Absolutos da Projecao do PIB por Defasagem. . . . ... ... ...
Taxas de Inadimpléncia das Unidades de Cortes Transversais. . . . . . . .
SHAP Value Modelo Randon Forest - Variavel Modelo 4. . . . . . . .. ..
SHAP Value Modelo Random Forest Fin. . . . . . ... .. ... .. ....

Simulagdo da Dindmica de Atrasos. . . . . . . . . ... ... ... ...
Simulacao da Dindmica de Atrasos. . . . . . . . . . ... ... ... . ...
Exemplo de Contrato Simulado. . . . . . . . . ... ... ... ... ....
Taxas de Descumprimento Médias Simuladas por Modalidade. . . . . . . .
Curvas de NPL, iPE e Iprov dos Dados Simulados. . . . . . . .. ... ..
Sensibilidade dos Calculos a Varia¢des da Inadimpléncia. . . . . . . . . ..
Impacto do Choque na atualizagdo da ECL com Gatilho de Atualizagao.

Impacto do Choque nas Despesas de Provisao. . . . . .. .. .. ... ...

Impacto do Choque nas Despesas de Provisdo com Atualizagdo Dinamica. .

Ntmeros Fuzzy Triangular para o Primeiro Critério. . . . . . . . . . . . ..
Medida de Consisténcia. . . . . . . . . . .. ...
Riscos de Modelo Atribuidos. . . . . . . . . . . ... ... .. ... .. ..

xi

11
17

27
29
30

43
45
47
50
51



3.1

4.1
4.2
4.3

5.1
5.2
2.3
5.4
9.9
2.6
5.7
2.8
5.9

6.1
6.2

7.1
7.2

Lista de Tabelas

Fontes de Risco de Modelo (IFRS9) . . . .. .. ... ... ... ... ...

Resultados do Modelo Survival Tree . . . . . . . . . . . . . . . .. .. ...
Resultados do Modelo Random Survival Forest . . . . . . . . . . . . . ...

Comparagao dos Modelos . . . . . . . .. ... ..

Taxas de Inadimpléncia por Unidade de Corte Transversal . . . . . . . ..
Varidveis Macroeconomicas para Modelagem . . . . . . . . .. . ... ...
Medidas de Erro da Projegao das Varidveis Explicativas (12 meses)

P-valor dos Testes de Raiz Unitaria das Varidveis Explicativas . . . . . . .
Modelos Desenvolvidos Utilizando Varidveis mais recentes . . . . . . . . ..
Modelos Desenvolvidos Utilizando Defasagens Maiores . . . . . .. . ...
MAPE Random Forest por Profundidade das Arvores . . . . .. ... ...
Avaliacdo dos Modelos . . . . . . . . ...

Teste T-student e Wicoxon Pareados dos Erros dos Modelos . . . . . . ..

Classificagdes de Risco Resolugao n® 2682 . . . . . . . . .. ... ... ...
Dados Simulados x SEN - Jun/2021 . . . . . ... ... ... ... ...

Fontes de Risco de Modelo . . . . . . . . . . . ...

Classifiacdo dos Modelos Desenvolvidos . . . . . . . ... ... .. .. ...

xii



Lista de Abreviaturas e Siglas

ADF Augmented Dickey-Fuller.

AUROC Area Under the Receiver Operating Characteristics.

BCB Banco Central do Brasil.
BCBS Basel Committee on Banking Supervision.

BIS Bank for International Settlements.

CART Classification and Regression Trees.
CHF Cumulative Hazard Function.
CMN Conselho Monetéario Nacional.

COSIF Plano Contabil das Institui¢oes do Sistema Financeiro Nacional.

EAD Exposure at Default.
EBA European Banking Authority.

ECL Expected Credit Loss.
FED Federal Reserve System.

GAAP Generally Accepted Accounting Principles.

GMM Generalized Method of Moments.

IAS International Accounting Standard.
TASB International Accounting Standards Board.

IF Instituicao Financeira.

xiil



IFRS International Financial Reporting Standards.

IRB Internal Ratings-Based.

KPSS Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin.

KS Kolmogorov-Smirnov.
LGD Loss Given Default.

MAE Mean Absolute Error.
MAPE Mean Absolute Percentage Error.

MCDA Multiple-criteria decision analysis.

NPL Non-Performing Loans.
OLS Ordinary Least Squares.

PCLD Provisao para Créditos de Liquidacao Duvidosa.
PD Probability of Default.

PF Pessoa Fisica.

PH Proporcional-Hazards.

PIB Produto Interno Bruto.

PJ Pessoa Juridica.

PP Phillips-Perron.

PROMETHEE Preference Ranking Organization Method for Enrichment.
RSF Random Survival Forest.

SFN Sistema Financeiro Nacional.
SGS Sistema Gerenciador de Séries Temporais.

SHAP SHapley Additive exPlanations.

TI Tecnologia da Informacao.

Xiv



Capitulo 1
Introducao

A discussao sobre as melhorias na gestao do capital para cobertura de eventos de riscos
nas instituigoes financeiras vem ocorrendo de forma continua nas tltimas décadas. Apos
a grande depressao de 1929, o Bank for International Settlements (BIS) foi fundado para
promover a cooperagao entre os bancos centrais em suas atribuigoes [1]. Na estrutura do
BIS, o Basel Committee on Banking Supervision (BCBS) publicou, em 1988, o Acordo de
Basileia I, com o objetivo de aprimorar a gestao de capital nas institui¢oes financeiras [2].

Neste mesmo contexto, em 2004, o Segundo Acordo de Basileia II [3] foi publicado,
trazendo avangos em relagdo a modelagem para quantificagao do risco de crédito na gestao
do capital. Na mesma época, o Working Paper 14 [4] com a apresentagdo boas praticas
para gerenciamento dos modelos utilizados para gestao de riscos nas Institui¢oes Finan-
ceiras (IFs). Mesmo com todos estes avangos e cooperagdo, a histéria recente mostrou
a necessidade de constante evolugdo dos mecanismos associados a boa gestao dos ativos
financeiros nas IFs.

Entre os anos de 2007-2008, a crise do Subprime causou uma das maiores recessoes
j& observadas nas economias a um nivel global. Os impactos observados naquele periodo
tiveram origem no mercado de hipotecas dos EUA. Uma das causas mapeadas para esta
crise foi o brusco crescimento do mercado de hipotecas vivenciado entre 2001 e 2006,
sem o devido ajuste do risco de crédito as caracteristicas dos tomadores e das operacoes
contratadas naquele periodo. A atratividade deste mercado levou a um rapido crescimento
dos pregos dos ativos, seguido de uma deterioracdo das condigoes dos créditos, sem as
protegoes de liquidez adequadas para as instituigoes financeiras [5].

A partir deste evento, houve uma pressao para que as Institui¢oes Financeiras e seus
reguladores para uma melhor compreensao sobre o uso de modelos para quantificagao de
riscos, dando uma atencao especial para a avaliacdo se os modelos sao suficientemente
robustos sob mudancgas nas premissas adotadas para seu uso [6]. Segundo Cohort [7],

naquele momento, passou a ser entendida a importancia do risco de modelo, conceito que



sera discutido mais detalhadamente nos capitulos seguintes.

Apos as ligdes aprendidas por conta da crise do Subprime, por atribuir a severidade da
crise ao excesso de alavancagem em que operavam as institui¢oes financeiras em alguns
paises, o Acordo de Basileia III [8] foi publicado com o objetivo de aprimorar a gestao do
capital nas IFs, melhorar a transparéncia e a governancga e gestao de riscos, inclusive com
mengoes sobre a necessidade de salvaguardas adicionais para o risco de modelo.

Além da gestao do capital para cobertura de eventuais perdas, a precificagdo dos
ativos nas IFs tem relagdo com as demonstracoes financeiras e os resultados, declarados
nos exercicios contabeis pelas [Fs. Os diversos riscos envolvidos em relacao aos ativos de
IF's fazem com que a forma adequada de sua declaragdo em termos contabeis também seja

objeto de constantes aprimoramentos nos tltimos anos.

1.1 Demonstracoes Financeiras em Instituicoes Fi-

nanceiras

Tendo como funcao a intermediacao financeira, as IF's que operam crédito, de modo geral,
apresentam uma alavancagem elevada em relagao a outros setores da economia. De um
lado os bancos captam recursos, gerando passivos, e do outro lado os créditos concedi-
dos sao contabilizados como ativos da institui¢cao. Sao evidentes os riscos associados a
operagao da intermediagdo bancdria, como variagoes nos passivos administrados (risco de
mercado), descasamentos entre os ativos e passivos (risco de liquidez) ou ndo cumpri-
mento de obrigagoes pelos tomadores de créditos (risco de crédito) [9]. Dessa situagao
surge a necessidade de estabelecimento de capital minimo para cobertura de quaisquer
destes riscos.

Além da relagao patrimonial dos bancos, e da gestao do capital nas IF's, os exercicios
contabeis precisam considerar variacoes e riscos associados a estes ativos. Dessa forma, no
mercado brasileiro, a Provisao para Créditos de Liquidagdo Duvidosa (PCLD) sdo passivos
constituidos para cobertura de eventuais perdas associadas ao risco de crédito [10]. As
despesas de PCLD, apresentadas nas demonstracoes financeiras dos bancos, representam
a variagdo da PCLD, acrescida dos valores contabilizados como prejuizo no exercicio [11].

Assim como no contexto da gestao do capital, ha discussoes continuas sobre as melho-
res praticas e os padroes adequados para a contabilidade bancaria.

Em 2014, o International Accounting Standards Board (IASB) publicou o padrao In-
ternational Financial Reporting Standards (IFRS) 9 [12], em substitui¢ao ao International
Accounting Standard (IAS) 39 [13], tendo como principal mudanca de paradigma a funda-

mentagao nas perda esperada de crédito em substitui¢do a perda incorrida [14]. A Figura



1.1 mostra o resultado de uma pesquisa realizada pelo Banco Mundial com os bancos

centrais sobre o uso do padrao IFRS 9 [15].

o

IFRS 9 is effective, but applies only to certain financial inatitutions @ IFRS 9 is not effective @ IFRS 9 is effective

Figura 1.1: Implementagao da IFRS 9 pelos respondentes da pesquisa World Bank (Fonte:
World Bank[15]).

Ainda relativamente a pesquisa realizada pelo Banco Mundial em relacdo ao uso do
IFRS 9, os reguladores foram questionados sobre os maiores desafios relacionados a im-
plementacao do padrao. Como resultado desse questionamento, o maior desafio, citado
por 69% dos respondentes é a "modelagem do risco".

No Brasil, as normas contabeis tem fundamentam-se em uma juncao entre a perda
incorrida e a perda esperada [14], apresentada pelo Banco Central do Brasil (BCB) no Ge-
nerally Accepted Accounting Principles (GAAP), ou COSIF, em que a PCLD é calculada
pelas regras da Resulugao CMN N© 2.682 [10]. No entanto, as demonstragoes do padrao
internacional IFRS 9 é apresentado para fins de reportes anuais, conforme Resolu¢gao CMN
N© 4.818, de 29 de maio de 2020 [16].

Desde 2017, havia uma consulta ptiblica do BCB [17] sobre a incorporagao dos preceitos
do IFRS 9 no COSIF, de modo que as IF's mantinham a expectativa da compatibilizagao
do padrao internacional com o brasileiro. Enfim, em 25 de novembro de 2021, foi publicada
a Resolugdo CMN N 4.966 [18], com o seguinte contexto:



“Dispbe sobre os conceitos e os critérios contabeis aplicaveis a instrumen-
tos financeiros, bem como para a designacdo e o reconhecimento das relagoes
de protegao (contabilidade de hedge) pelas instituigdes financeiras e demais

instituigdes autorizadas a funcionar pelo Banco Central do Brasil.”

Essa Resolugao estabelece os critérios contabeis para as IFs autorizadas a funcionar
pelo BCB e entra totalmente em vigor em 1 de janeiro de 2025, quando, entre outras,
estard revogada a Resolugdo CMN N© 2.682.

1.2 Objetivo

Pela discussao apresentada nos topicos anteriores, pode-se afirmar que a crise de 2007-2008
teve relacdo com a experiéncia em gerenciar capitais volateis nas IF's, no gerenciamento
do risco de crédito e seu impacto na liquidez [8] e no uso adequado de modelos para
precificagdo de ativos [7]. Considerando, ainda, os desafios destacado pelos reguladores
na modelagem de risco na implementacao do padrao IFRS 9, fica evidenciada a relevancia
da continuidade das discussoes a respeito do risco de modelo associado ao uso do padrao
IFRS 9, tema ao qual se destina debater neste trabalho. Sob este cenario que se define os

objetivos geral e especificos.

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral proporcionar uma visao geral dos modelos necessa-
rios para implementacao do Célculo da Perda Esperada de Crédito (Ezpected Credit Loss

(ECL)) para as demonstragoes financeiras em IFRS 9 no Brasil.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para atingimento deste objetivo, serao necessarios os seguintes objetivos especificos:

 Identificacdo dos principais Modelos relacionados as Demonstracoes em IFRS 9;

o Levantamento das melhores praticas sobre o desenvolvimento dos modelos para as

necessidades elencadas;

o Estudos de caso com aplicagao de modelos utilizados utilizando dados e simulacoes

alinhados as melhores praticas;
» Proposigao de Metodologia para Avaliagdo do Risco de Modelo (quantificacao);

o Aplicacao da abordagem de mensuracao do risco de modelo aos modelos utilizados
para fins de IFRS 9.



Além desta introducao, este trabalho traz mais sete capitulos. No segundo capitulo,
serao discutidos os conceitos e as contribuicoes apresentadas na literatura sobre os temas
centrais deste trabalho, ou seja, o cadlculo da perda esperada no padrao IFRS 9 e o risco de
modelo. O terceiro capitulo aborda a metodologia da pesquisa aplicada neste trabalho.
Do quarto ao sexto capitulo sdo apresentados estudos de casos independentes sobre os
modelos mapeados, enquanto o sétimo capitulo apresenta a abordagem para o risco de
modelo. Por fim, o oitavo capitulo apresenta as consideragoes finais sobre os resultados

da pesquisa.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Como foi discutido no capitulo anterior, o impacto causado pelo gerenciamento incorreto
do uso de modelos pode gerar resultados severos para as instituicoes, podendo até pro-
duzir efeitos indesejados. Ou pelo menos pode-se afirmar que a boa gestao dos modelos
utilizados pode minimizar efeitos negativos como os da crise de 2007-2008.

Em linha com este entendimento, considerando a abrangéncia do uso do padrao IFRS
9 nas IFs, e as estimativas provenientes do seu uso, o gerenciamento do risco de modelo se
relaciona com o sucesso das melhorias esperadas pela sua adocao. Este capitulo apresenta
discussoes recentes sobre estes dois temas apresentadas na literatura e nas instituicoes

responsaveis pela estabilidade financeira.

2.1 IFRS 9

2.1.1 Contexto Geral

Desde a publicagao do padrao IFRS 9 e, em especial, desde 2018, quando tornou-se man-
datario em varios paises, diversas contribui¢oes na literatura discorrem sobre este tema.
Alguns dos trabalhos trazem discussoes sobre as diferencas e os impactos da transicao do
padrao TAS 39 para o IFRS 9 [19] [20].

Conforme descrito por Kriiger [21], as provisoes para perdas dos créditos, historica-
mente, eram baseadas na perda incorrida, o que significa que estariam relacionadas aos
momentos de desaceleracao da economia. Ainda segundo este mesmo autor, o foco da
implementagdo do padrao IFRS 9 é justamente dar uma abordagem prospectiva a essas
provisoes, com o uso do calculo da perda esperada de crédito. Nesse trabalho, os autores
estudam os efeitos do ciclo econdmico sobre as estimativas da perda esperada, e utili-
zou parametros de risco do Acordo de Basileia II, estabelecidos para o gerenciamento do

capital para o célculo da ECL conforme a equacao 2.1 [3]:



ECL = PD x LGD x EAD (2.1)

sendo,

e Probability of Default (PD), que é a probabilidade de um tomador se tornar inadim-
plente;

o Loss Given Default (LGD), a perda apds a inadimpléncia; e

o Exposure at Default (EAD), tida como a exposi¢gdo no momento da inadimpléncia.

Um estudo [22] utilizou as estimativas de perda esperada pelo padrao IFRS 9 e duas
relagoes com os ciclos economicos para testes de estresse, avaliando a sustentabilidade das
IFs a as variagdes econdmicas e seus efeitos nos créditos. Mechelli [23], em um estudo
envolvendo 43 paises que utilizam o padrao IFRS 9, avaliou os efeitos da qualidade da
governanga corporativa e das protecoes a investidores a nivel pais sobre a relevancia dos
balancgos patrimoniais seguindo o padrao IFRS 9. Neste estudo, os autores concluiram que
o padrao IFRS 9 é mais relevante que o IAS 39 em situagoes de bons niveis de governanga
corporativa e de protecao aos investidores, bem como o oposto é verdade.

Georgiou [24] apresenta uma abordagem sobre a estimativa de cadeias de markov para
estimativa do risco de crédito no contexto do padrao do IFRS 9, trazendo novas discussoes
sobre a forma de modelagem do risco de crédito atendendo ao padrao. Outros estudos
recentes se comprometeram a avaliar os desafios do gerenciamento das estimativas e dos
modelos utilizados para o célculo da ECL no contexto da pandemia do COVID-19 [25]
[26].

O que se pode notar é que o conceito de modelo, e consequentemente o risco de mo-
delo, tem relacao com as atividades relacionadas ao gerenciamento do risco de crédito.
As alteragoes trazidas pelo IFRS 9, em sua substitui¢do das perdas incorridas por perda
esperada, com uma visao mais prospectiva, tem relacao com o uso de modelos para esti-
mativa dos efeitos dos fatores macroeconémicos sobre a deterioracao dos créditos. Além
disso, outros pontos do padrao tém efeitos no risco de modelo ao qual as IF's estao sujeitas,

questao que serd objeto de analise mais aprofundada nos capitulos seguintes.

2.2 Implementacao do Padrao Internacional IFRS 9

no Brasil

No Brasil, o padrao IFRS 9 tem sido reportado pelas IFs autorizadas a funcionar pelo

BCB, desde que sejam companhias abertas, lideres de conglomerado prundencial enqua-



drados nos Segmentos 1, 2 ou 3, conforme Resolucao 4.818 [16]. Estas demonstrages sao
consolidadas e anuais e nao impactam a distribuicao de resultados formal das institui¢oes.

A partir de 1 de janeiro de 2025, conforme estabelecido na Resoluggo CMN N© 4.966
[18], as regras vigentes serao substituidas pelas destacadas nesta Resolugdo, para compa-
tibilizagdo com o padrao internacional. Diferentemente do disposto na Resolugao CMN
N© 2.682 [10], em que os niveis de provisionamento minimos sao estimpulados pelo BCB
de acordo com o atraso, a nova regulacao contabil estabelece que devem ser estabelecidos
grupos homogéneos de risco.

A partir destes grupos homogéneos de risco, a ECL deve ser calculada a partir do
valor presente justo do ativo, probabilidade de um ativo financeiro se tornar probleméatico
e da expectativa de recuperacao dos ativos considerados probleméaticos. Como pode ser
notado, no caso brasileiro, a convergéncia entre os parametros de risco utilizados para
gestao do capital e a forma de cdlculo da nova regulacao fica evidente.

Outras questoes, que serdao discutidas em mais detalhes nas se¢oes seguintes, relativas
a efeitos econdmicos sobre o risco de crédito e forma de classificacao dos ativos também
sao implementadas, com certo grau de liberdade para os métodos aplicados pelas IFs,
desde que defensaveis e embasados com estudos internos.

Dessa forma, a necessidade de estimativas consistentes e confinaveis nas IFs sobre os
parametros de risco ganham ainda mais relevancia, tendo em vista a possibilidade de

perdas em decorréncia do mau uso dos modelos associados a este objetivo.

2.3 Risco de Modelo

Conforme mencionado no capitulo anterior, ha registro a necessidade de salvaguardas
para o risco de modelo no Acordo de Basileia III [8], publicado em 2010, e nos Acordos
anteriores o risco de modelo nao é citado. Apesar disso, menc¢oes ao gerenciamento do
risco de modelo em instituigoes financeiras na literatura tem registros anteriores.

Na década de 90, antes dos recentes avancos computacionais e da crise de 2007-2008,
o OCC-bulletin 2000-16 [27] menciona a possibilidade de impactos severos na reputacao e
na lucratividade de bancos e varias outras formas de perdas, devido a erros nos modelos
e refere esses eventos como risco de modelo. Outro trabalho [28] nesta mesma época traz
uma discussao sobre os efeitos do risco de modelo nos precos, hedge e calculo de capital,
e define estrutura basica para gerenciamento do risco de modelo.

Este mesmo autor relaciona crises do mercado de capitais dos anos de 1970-1980 a
falta de modelos e menciona que, naquele momento, a grande quantidade de modelos seria
uma questao a ser gerenciada. As citagoes dessa época, tratam de modelos somente como

técnicas estatisticas ou econométricas, porém, com as recentes evolugoes do processamento



computacional e armazenamento de dados, popularizou-se o uso de modelos em diversas
frente, para além da gestao de risco, podendo-se relacionar o gerenciamento do risco de
modelo a Inteligéncia Artificial [29] ou Big Data [30].

Em documento sobre gerenciamento do risco de modelo [31], o Federal Reserve Sys-
tem (FED), define modelo como: um método, sistema ou abordagem quantitativa que
aplica teorias, técnicas e suposicoes estatisticas, econdmicas, financeiras ou matematicas
para processar dados de entrada em estimativas quantitativas. Embora outras defini¢oes
possam ser encontradas na literatura, este conceito sera utilizado para este trabalho.

Conforme descrito pela American Academy of Actuaries [32], Risco de modelo pode
ser definido como a possibilidade de perdas (econémicas, reputacionais, etc) decorrentes
de falhas ou mal uso dos modelos. Na definicdo apresentada por Tunaru [33], o risco
de modelo é "a incapacidade da estrutura estatistica matematica proposta de refletir
de maneira homogénea ao longo do tempo o objeto em analise", conceito que evidencia a
necessidade de a estrutura de gerenciamento de risco de modelos ser um processo continuo,

nao apenas premissas e regras na aprovacao de uso de modelos.

2.3.1 Contexto Brasileiro

No contexto brasileiro, a Resolugao CMN N° 4.557 [9], de 23 de fevereiro de 2017, trata
das estruturas necessarias ao gerenciamento de riscos e capital nas institui¢oes financei-
ras. Embora nao haja, neste documento, mencao especifica do termo riscos de modelo,

estabelece-se que:

“Os modelos para o gerenciamento de riscos, quando utilizados e relevan-
tes, devem ser submetidos a avaliagdo periédica quanto: a) a adequacao das
metodologias utilizadas; e b) ao desempenho, incluindo a comparagao entre

perdas estimadas e observadas (back-testing).”

Dessa forma, mesmo sem a inclusao do risco de modelo como um dos riscos obri-
gatorios, a serem reconhecidos como risco relevante para as instituigoes financeiras, dos
cinco maiores bancos brasileiros, quatro deles (Itat Unibanco [34], Banco do Brasil [35]
, Bradesco [36] e Santander [37]) declararam o risco de modelo como um risco relevante
em seus Relatérios de Gerenciamento de Risco dos ano de 2018 e 2019. No caso da
Caixa Economica Federal, mesmo sem declaragao do risco de modelo como um risco rele-
vante, foi especificada governanca de gerenciamento dos modelos semelhantes aos demais
bancos, com um inventario corporativo dos modelos utilizados, validacao independente
e monitoramento continuo dos resultados do modelo. Neste contexto, ganha destaque a
necessidade de priorizacao de modelos na realizagao dessas atividades, baseado em sua

relevancia e na mensuracgao do risco associado a cada modelo.



Este trabalho relaciona este contexto do gerenciamento do risco de modelo ao risco de
crédito, indissociavel das atividades das principais IFs do pais e tradicionalmente mensu-
rado pelo uso de dados histéricos e modelos, considerando as demonstragoes financeiras
em IFRS 9. O capitulo seguinte descreve a forma de estruturacao deste trabalho para

relacionamento destes conceitos.
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Capitulo 3
Metodologia

De modo geral, este trabalho se utiliza de abordagens quantitativas e qualitativas para
solugao de problemas reais, aplicaveis as IF's, no contexto do gerenciamento dos riscos
associados a migracao do procedimento de calculo das PCLD do padrao da Resolugao
CMN N°© 2.682 [10], utilizado desde 1999, para a Resolugdo CMN N© 4.966, cuja imple-
mentagao deve ser concluida até 2025 [18]. Dessa forma, esta é uma pesquisa exploratéria
de natureza aplicada[38], tendo em vista que estd centrado em proporcionar uma visao
geral, aproximada acerca deste fato relevante para o funcionamento do mercado de crédito
brasileiro.

O trabalho se divide em trés partes principais, sendo elas: identificacao e discussoes
sobre as fontes de risco de modelo no padrao IFRS 9 - impairmant; abordagem para
priorizagao para gerenciamento dos riscos identificados; e, por fim, a associacao dos dois
conceitos para gerenciamento do risco de modelos associado aos modelos do IFRS 9. A

Figura 3.1 ilustra as etapas seguidas para realizacao dessa pesquisa.

Fase 1 Fase 2 Fase 3

*|dentificagdo de * Melhores préticas, - * Método para
Modelos utilizados na Estudos de Caso e mensuracdo do
mensura¢do da ECL em Simulagées sobre os Risco de Modelo e
IFRS 9 modelos relacionados as Aplicacdo nos

fontes mapeadas. modelos do Estudo

Figura 3.1: Fluxo Metodoldgico (Fonte: Elaborado Pelo Autor).

Em linhas gerais, a fase 2 da pesquisa trata sobre uma série de questoes a respeito
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da implementagdo do padrao IFRS 9 no Brasil. A discussao sobre estes pontos ganha
relevancia dada a iminéncia de implementacao dos modelos a eles associados e da propria
alteragao da classificagdo e mensuracao do risco de crédito dos ativos financeiros.

Este capitulo apresenta uma visao geral da pesquisa aplicada neste trabalho. No
entanto, para cada uma dessas questoes estudadas, ha um capitulo que pode ser consi-
derado como uma pesquisa individual, embora relacionada com as demais. Dessa forma,
os objetivos especificos de cada pesquisa, e os procedimentos metodolégicos, bem como a
discussao sobre trabalhos correlatos serao apresentados nestes capitulos.

Os aspectos estudados nos capitulos seguintes derivam dos modelos identificados como

necessarios para implementacao do padrao IFRS 9, tema tratado na sec¢ao seguinte.

3.1 Fontes de Risco de Modelo no Padrao IFRS 9

Conforme descrito no padrao IFRS 9 [12], as institui¢oes devem reconhecer provisao para
perdas esperadas de crédito em ativos financeiros em que os seus resultados financeiros
dependam do recebimento de pagamentos de principal e juros em fluxos de caixas con-
tratuais, o que inclui as carteiras de crédito. Neste contexto, o padrao especifica que, em
cada data de reporte, as [F's devem aplicar os requerimentos de depreciacao dos ativos ou
reducao do valor recuperével (impairment) para o reconhecimento e mensuragao de uma
provisao para perdas para ativos financeiros.

A tarefa de mensurar a perda esperada de crédito nasce da incerteza sobre os rece-
bimentos dos pagamentos acordados nos contratos dos créditos. A incorporacdo dessas
incertezas no calculo pode ser feita de diferentes métodos pelas IFs, mas vale destacar
que o conceito esta aplicagao de métodos, a partir de dados de entrada, para se calcular
estimativas quantitativas estd perfeitamente alinhada ao conceito de modelo apresentado
na se¢ao anterior deste trabalho.

Além do conceito direto do célculo da perda esperada, outros requerimentos de im-
pairment do padrao tém relacao com o risco de modelo. Como serd apresentado em mais
detalhes nos capitulos seguintes, esses requerimentos, geralmente, nao sao administrados
como um modelo tnico de mensuracao da ECL, mas sim como uma quantidade de mais
abrangente de métodos associadas a eles. Dessa forma, foi feita uma anélise de documento
no padrao IFRS 9 [12] para identificagdo das fontes de risco de modelo nestes requerimen-
tos. A Tabela 3.1 apresenta as fontes de risco de modelo identificadas nos requerimentos
do célculo da ECL no padrao IFRS 9.

Destaca-se que a publicagdo da Resolugao CMN N 4.966 [18], em 25 de novembro de
2021, reforga o estabelecimento destes modelos, ao citar mais diretamente a necessidade de

se calcular a ECL com base em um valor justo do crédito, da probabilidade do instrumento
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Tabela 3.1: Fontes de Risco de Modelo (IFRS 9)

Fonte de Risco Descricao Paragrafos
Risco de inadimplén- | A prépria definicio de ECL apresen- Appendix A
cia tada no padrao a descreve como a mé-

dia das perdas ponderadas pelo risco de

inadimpléncia.
Expectativa de recu- | Se a IF nao tiver perspectivas razoaveis B5.4.9
peracao e write-off de recuperar quaisquer fluxos de caixa

adicionais do ativo financeiro, ela deve

dar baixa do restante do ativo finan-

ceiro.
ECL lifetime e 12- | A IF deve estimar a ECL lifetime ou 5.5.3-5.5.5
month ECL para o periodo de 12 meses para crédi-

tos, respectivamente, com ou sem au-

mentos significativos de risco.
Classificagado dos Ati- | A defini¢do de aumento significativo de 5.5.9-5.5.11

VoS risco prevé uma série de fatores a serem
considerados para definir os aumen-
tos significativos de risco, bem como o
proprio conceito de inadimpléncia (de-

fault).

Na estimativa da ECL deve-se consi-
derar também as informagoes macroe-
condmicas e como mudancas relevantes
no cenario influenciam o risco de cré-
dito.

Cenérios
looking

forward-

B5.5.4 e B5.5.14

de crédito se tornar um ativo problematico e da expectativa de
ativos problematicos. Para cada um dos modelos associados a esta
apresentados estudos de caso, utilizando dados de operacoes de

quando aplicavel.

recuperacao entre os
implementagao, serao

crédito e simulagoes,

Além disso, sera aplicada a metodologia de para priorizacao dos modelos de acordo com

o risco de modelo a eles associados. Cada uma das subsegoes abaixo descreve brevemente

a metodologia a ser aplicada para cada fonte de risco, sendo que, para cada uma delas,

havera um capitulo dedicada aos resultados obtidos.

3.1.1 Ajuste da ECL ao Prazo

Sobre os parametros de risco, vale destacar que as estimativas de PD consideram uma

estimativa pelo periodo de 12 meses de acompanhamento dos portfolios de crédito. Isso

significa que nos ativos classificados como aumento significativo de risco, em que ha ne-

cessidade de acompanhamento por todo o periodo da operacao (lifetime), o simples uso
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do parametro dessa forma nao é suficiente. Estimar a PD para diferentes periodos é a
tarefa mais importante em relagdo & PD no contexto do IFRS 9 [39].

Além de modelos paramétricos e semi-paramétricos mais tradicionais para analise de
sobrevivéncia utilizados nos trabalhos citados acima, o uso de modelos baseados em arvore
é uma alternativa que envolve a segmentacdo do espaco das covariaveis em uma série
de regides mais simples, com o objetivo de fazer uma previsao para uma determinada
observacao. Esses modelos fornecem uma alternativa aos modelos lineares e aditivos,
problemas de regressao linear e logistica para problemas de classificacao.

As mais conhecidas Arvores de Decisao podem apresentar vantagens quando compa-
radas a outros modelos de aprendizado de maquina para tarefas de classificagdo, como
(i) a facilidade de explica¢ao da relagao entre varidveis independentes e dependentes, (ii)
o processo logico de criagao dos nds que sao mais semelhantes ao processo de tomada
de decisdo humana, (iii) as regras de classificacdo intuitivas transmitidas em figuras que
representam as arvores de decisao etc.

Este contexto de modelos baseados em arvore também é aplicavel a problemas Anélise
de Sobrevivéncia, permitindo a investigacao de modelos de PD ao longo da vida da linha
de crédito, conforme exigido pela regulamentacao. Serd apresentada a investigacao de as
arvores de sobrevivéncia e as arvores de sobrevivéncia aleatorias.

O Capitulo 4 aplicara um estudo de caso para modelagem da PD lifetime utilizando
modelos de andlise de sobrevivéncia baseados em arvores utilizando dados de uma finan-

ceira norte americana.

3.1.2 Ajuste da ECL a Cenarios Forward-Looking

Outra necessidade associada as estimativas do IFRS 9 é a utilizacido de informagoes pros-
pectivas, inclusive macroeconémicas e sua relagao com o risco de crédito esperado para os
proximos 12 meses. Mesmo antes da crise de 2007-2008 e das consequentes melhorias in-
corporadas aos mecanismos de gerenciamento de risco e quantificacao do risco de crédito,
a modelagem do Non-Performing Loans (NPL) ja se mostrava uma forma de compreender
o mercado de crédito. Chang [40], por exemplo, realizou um estudo sobre a rela¢ao entre o
NPL brasileiro e a concentracao de crédito. Usando uma abordagem por dados em painel,
os autores identificaram um efeito significativo da concentragao bancaria no NPL.

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos a partir do Sistema Gerenciador de
Séries Temporais [41], onde sdo disponibilizadas informagoes agregadas sobre o crédito
no Brasil, além de informagoes sobre a atividade econémica, de politica monetaria, entre
outros.

NPL utilizadas neste trabalho sdao compostas pelo saldo total de créditos em inadim-

pléncia superior a 90 dias sobre o total de crédito. As séries de NPL estao disponiveis,
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mensalmente, para o periodo de margo de 2011 a fevereiro de 2021. J& os dados de Pro-
duto Interno Bruto (PIB), presente na maior parte dos trabalhos de modelagem de NPL,
sao apresentados em periodicidade trimestral. Neste sentido, as estimagoes dos modelos e
as projecoes utilizaram bases trimestrais contemplando o periodo entre 2011Q2 e 2019Q4,
para modelagem econométrica e de 2020Q1 a 2020Q4 para as projecoes.

A partir do resultado do modelo desenvolvido, outro ponto de influéncia sobre o risco
de modelo envolvido nestes célculos é o efeito dos multiplos cenédrios econdmicos possiveis
a serem utilizados. Apesar dos modelos serem construidos com informagoes observadas
e prospectivas em comparagao as carteiras de crédito, o momento do uso do modelo tem
somente projecoes econdmicas disponiveis para os proximos 12 meses.

O Capitulo 5 apresentara estudos de caso com utilizacao de modelos para estimacgao
dos efeitos de variaveis macroeconémicas na NPL. Além disso, sera avaliado o efeito do

uso de covariaveis projetadas no momento da predicao, nos erros das estimativas.

3.1.3 Estimativa da Perda Esperada

A alteragao do célculo de provisao a partir dos niveis de risco da Resolu¢gao CMN N© 2.682
[10] para a aplicagdo de grupos homogéneos de risco, para os quais devem ser calculados
e acompanhados parametros de probabilidades de inadimpléncia e expectativa de recu-
peragdo [18] sdo as principais alteragoes em relagdo ao motor de calculo das provisoes de
crédito. Estas alteragoes trazem impacto direto nos resultados e na alocagao de capital
das IFs. Diante dessas alteracoes, esta etapa do trabalho utiliza dados simulados para
avaliacao da dinamica do calculo e os impactos observados no resultado a partir delas.
A dindmica dos atrasos dos créditos foram baseadas em estudo anterior aplicando a
demonstragoes financeiras em Fintechs [42], em que foi avaliado os impactos da PCLD nas
demonstragoes contabeis. De forma semelhante, este trabalho: mapeia a dindmica das
carteiras de crédito, implementa os calculos dos parametros de risco e aplica as diferentes

abordagens para calculo das provisoes.

Dados Simulados

Na literatura sobre risco de crédito ou risco de modelo, o uso de simulagoes e comum para
se ter maior controle sobre os variados cendrios em que determinada abordagem pode
ser aplicada. O BCBS, no Working Paper no 14 [4], apresenta um estudo em que sao
aplicadas simulacoes para gerar taxas de descumprimento anuais proximas a realidade,
para comparar a efetividade de dois testes nas conclusoes sobre o desempenho de modelos
de PD.
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Seitshiro [43] utiliza simulagoes de uma carteira de crédito em um trabalho para quan-
tificar o risco de modelo ocasionado pela especificacao errada de modelos de PD. Schwab
[44] apresenta um estudo de caso, aplicado a empresas suicas, para explorar o impacto do
setor financeiro sobre o crescimento de empresas de médio e pequeno porte. A partir da
combinagao de modelos system dynamics e agent-based, para descrever, respectivamente,
comportamentos do sistema e dos agentes individuais, os autores concluem que os limites
concedidos pelos bancos e as regulagoes bancarias na relagao entre essas empresas e 0s
bancos.

Para estudar as medidas de inadimpléncia do setor bancario brasileiro, um trabalho
para discussoes do BCB [45] utilizou e descreveu uma rotina de simulagao de um sistema,
de contratacdo e atualizagdo em uma carteira de crédito no mercado brasileiro.

O trabalho apresentado no Capitulo 6 utilizara as regras ja mapeadas no exercicio
baseado em dindmica de sistemas e simulagdes de Monte-Carlo para gerar banco de dados
que seja suscetivel a erros de modelos. Um estudo comparativo entre a abordagem vigente
e a nova abordagem sera apresentado de modo a verificar sua resposta a mudancas na

carteira de crédito.

3.2 Mensuracao do Risco de Modelo

Com essa crescente necessidade em se extrair cada vez mais valor a partir dos dados,
além do desenvolvimento e certa popularizagdo das técnicas em Ciéncia de Dados (Ma-
chine Learning, Analytics, Inteligéncia Artificial, dentre outras), muitas empresas tém
implementado mudangas em sua estrutura com o objetivo de estabelecer governanca de
TT para este tipo de atividade. Os investimentos e movimentacoes declarados pelas IF's
para os seus investidores indicam os temas considerados relevantes no setor.

O Banco do Brasil [46], por exemplo, anunciou ao mercado, em julho de 2019, a
criagdo da Unidade de Inteligéncia Analitica, que foi criada com a missao de centralizar
o acompanhamento das evolugoes, inovacoes e desenvolvimento de técnicas, ferramentas
e solugoes com uso de Inteligéncia Analitica e de Inteligéncia Artificial na instituigao.
O Itat Unibanco [34] criou o Centro de Exceléncia em analytics e o duplicou no ano
seguinte a sua criagdo, com isso mais de 5 milhdes de clientes foram impactados por
projetos de analytics nessa época. Em 2018, o Bradesco informou que a plataforma de
inteligéncia artificial chamada de Bia, desenvolvida em parceria com a IBM, em 12 meses
de atendimento a correntistas ja havia realizado mais de 22 milhdes de interagées com
clientes [47].

Estes investimentos divulgados nos ultimos anos pelas institui¢oes financeiras mostram

a relevancia das atividades relacionadas ao desenvolvimento e uso de modelos para o
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sucesso destas instituicoes. Como pode ser visto, foi intensificada a aplicagdo de recursos
em tecnologias, treinamentos e contratacao de profissionais qualificados para atividades

deste contexto.

3.2.1 Por que Priorizar Modelos?

A conducao dessas atividades nas IFs requer uma série de atividades por seus colabora-
dores e, dada a escassez dos recursos a serem alocados nestas atividades, deve ser tomada
a decisao pela instituicao sobre quais modelos devem ser priorizados na alocacao destes
recursos. Trazendo uma melhor percepc¢ao sobre os esforgos relacionados a gestao dos mo-
delos a Figura 3.2 ilustra a relagdo entre o ciclo de vida de desenvolvimento de software

e um conceituado ciclo de vida de modelos analiticos [48] [49].

N I

Data
Understanding

Data
Preparation

Business
Understanding |

Deployment

SDLC

Software/System Development

Life Cycle - SDLC

Figura 3.2: CRISP-DM e Ciclo de Vida de Desenvolvimento de Software (Fonte: Plumed
[48], Lenhardt [49]).

Varios fatores podem ser considerados na decisao da instituicao de priorizar a manuten-
¢ao ou o desenvolvimento de um modelo analitico em detrimento de outros. Alinhamento
a sua estratégia, requisitos regulatérios sao exemplos. Diante do exposto nos capitulos
anteriores, fica evidente a possibilidade de que os modelos implementados ocasionem per-
das financeiras quando utilizados incorretamente, na concretizagao do evento de risco de
modelo.

Pelo quadro apresentado, pode-se notar que uma instituicao pode, por exemplo, ter a
necessidade de desenvolver uma nova solugao em inteligéncia artificial para melhoria da

adequacgao do acesso ao crédito para seus clientes e, no mesmo momento, estar exposto
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um elevado risco de modelo em suas estimativas de ECL das demonstragoes financeiras
em [FRS 9. Nessa situacdao, os processos podem concorrer por alocacao de recursos
de Tecnologia da Informagao (TT) ou de cientistas de dados, trazendo a necessidade de

priorizacao na alocacao dos recursos pela instituicao.

3.2.2 Mensuracao do Risco de Modelo

Uma estrutura de gerenciamento de risco de modelo avangada contém, além dos aspectos
tratados nesta secao, a existéncia de uma unidade de quantificacdo do risco de modelo
[50]. No contexto da mensuragao do risco de modelo, segundo o American Academy of
Actuaries [32], a forma de mensuragao do risco de modelo adotada por instituigdo pode

ser qualitativa ou quantitativa, sendo descritas as seguintes abordagens:

Scoring Model Risk: Abordagem qualitativa e subjetiva para mensuracao do risco de

modelo;

Quantificacao do Risco de Modelo: Geralmente, a mensuragdo quantitativa ¢é feita
como uma fracdo do risco operacional, desenvolvendo estimativas da frequéncia e

severidade dos eventos de risco de modelo.

Embora haja metodologias quantitativas de mensuracao do risco de modelo, nem sem-
pre é possivel quantificar matematicamente os riscos associados ao uso do modelo. Por
este motivo, muitas vezes pode ser necessario optar por uma mensuragao qualitativa do
risco de modelos. Uma metodologia amplamente utilizada para processos de tomada
de decisao subjetivos, conforme o caso dos Scoring Model Risk é a Andlise de Decisao
Multicritério.

No Capitulo 7, foram levantados os fatores e critérios a partir da literatura e trabalhos
de consultorias, para priorizacao de modelos a partir da mensuracao do risco de modelo.
Além disso, como estudo de caso, foi aplicada a abordagem proposta sobre os modelos
utilizados no calculo da ECL no contexto da implementacao da Resolugao CMN 4.966
[18].

Considerando a utilizagao de todos estes requisitos quantitativos para mensuracgao da
ECL no IFRS 9, os resultados obtidos em todos os capitulos se relacionam por serem
utilizados para o mesmo fim. Nesta tltima aplicagao do Capitulo 7, os resultados dos mo-
delos obtidos nos demais capitulos sao sintetizados numa mensuracgao do risco de modelo

associado ao uso destes.
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Capitulo 4

Ajuste Lifetime

4.1 Introduction

Ao divulgar o Acordo de Basileia II, o BCBS apresentou uma abordagem para as insti-
tuicoes financeiras medirem o capital necessario para fazer frente as perdas de risco de
crédito por meio de pardmetros de risco estimados internamente. A partir desses parame-
tros, as institui¢oes financeiras podem calcular o valor da ECL, definida de acordo com a
Equagao 2.1[51].

Os modelos de PD visam identificar a probabilidade de um cliente ou contraparte em
determinada operacdo nao cumprir as clausulas de um contrato de crédito. Os bancos
constroem modelos de PD usando dados histéricos sobre operagoes de crédito, carac-
teristicas pessoais e comportamento de seus clientes. Em alguns modelos, as variaveis
macroeconomicas também sao usadas para modelagem de risco de crédito e podem trazer
impacto significativo para os modelos, conforme descrito por [52].

As diretrizes do Basileia II sugerem amplamente que as exposig¢des ao risco devem
ser tanto tomadoras de risco quanto orientadas para transacoes e devem ser agrupadas
em grupos de risco homogéneos [51], estabelecimento que é corroborado pelo CMN [18].
Seguindo essas diretrizes, as institui¢oes financeiras aplicaram diferentes técnicas de mo-
delagem para prever a PD.

A Resolugao CMN N¢ 4.966 [18] estabelece que os ativos financeiros devem ser classi-

ficados quanto ao risco de crédito, em trés estagios, sendo eles:

o Primeiro Estagio: Para ativos financeiros que nao tenham apresentado aumento

significativo de risco, deve ser calculada a perda esperada em 12 meses;

» Segundo Estagio: Para ativos financeiros que tenham apresentado aumento signifi-
cativo no risco de se tornar um ativo problematico, em que a perda esperada deve

ser calculada para todo o prazo do ativo lifetime; e
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o Terceiro Estagio: Para ativos com problemas de recuperacao de crédito ou inacim-

plentes.

Quanto as operacoes do segundo estagio, tendo em vista a necessidade de ajustar as
probabilidades de inadimpléncia ao periodo total da operacao, as técnicas utilizadas para
a sua estimativa podem necessitar de ajustes, em relagao as técnicas de periodo fixo em 12
meses. Neste contexto, Vanek [39] destaca a necessidade de se estabelecer estimativas com
multiplos periodos, tendo em vista a necessidade de estimagao para todo o prazo esperado
do instrumento financeiro. Este autor elenca trés metodologias relativamente populares
encontradas na literatura para modelagem da PD, sendo elas os modelos Merton- Type,
modelos de analise de sobrevivéncia e modelos de Markov.

Em novembro de 2021, o Furopean Banking Authority (EBA) abriu um paper para
discussao sobre o uso de modelos de machine learning para os modelos de Internal Ratings-
Based (IRB), cujas metodologias sdo aproveitadas para os cdlculos da metodologia de
calculo do ITFRS 9. Estas discussdes demonstram a necessidade de debate constante no
meio académico para subsidiar as melhores decisdes nas institui¢des. Neste contexto, o
trabalho deste capitulo tem o objetivo de avaliar o desempenho dos modelos de anéalise de
sobrevivéncia baseados em arvore, em comparacao aos modelos tradicionais de analise de
sobrevivéncia e aos modelos de classificagdo para estimativa da PD. Espera-se contribuir
para as discussoes recentes sobre o uso de métodos de machine learning no risco de crédito
e sobre o desempenho dos modelos de sobrevivéncia no contexto do IFRS 9.

Este capitulo esta estruturado da seguinte forma. Na préxima secdo, é apresentado o
referencial tedrico sobre o tema do estudo, destacando algumas das contribui¢oes acadé-
micas sobre o contexto deste trabalho. Em seguida, descreve-se o os passos metodolégicos
seguidos para realizacdo desta pesquisa. Por fim, sdo apresentados os resultados obti-
dos e as conclusoes, destacando a contribuicao e limitacdes do trabalho para a literatura

académica e para a pratica de gerenciamento de risco de crédito.

4.2 Referencial Tedrico

4.2.1 Mineracao de Dados e Modelos de PD

A mineragao de dados é definida como um processo de descoberta de padroes em data [53].
Técnicas de mineragao de dados sao usadas para resolver varios problemas que envolvem o
uso de dados para padroes de descoberta. Problemas especificos relacionados a modelagem
de PD representam desafios relevantes no setor bancario e podem ser investigados com o

uso de mineracao de dados.
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Yeh [54] compara diferentes técnicas de mineracao de dados para estimar a probabi-
lidade de descumprimento, modelando o problema com o default como variavel resposta
binaria. Neste trabalho, os autores comparam o desempenho de modelos de classificagao
como K-Nearest Neightbors, Regressao Logistica, Andalise Discriminante, Naive Bayes,
Redes Neurais Artificiais e Arvores de Decisdo. Os resultados do estudo indicam que
o modelo de Redes Neurais apresenta a melhores resultados do que as outras técnicas,
incluindo as abordagens estatisticas tradicionais baseadas em Regressao Linear e Ana-
lise Discriminante. Sobre o trabalho destes autores, todos os métodos comparados sao
modelos utilizados para tarefas de classificagao.

Para lidar com as limitacoes dos modelos de crédito tradicionais, que geralmente se
concentram em uma PD em um determinado periodo, um mecanismo alternativo para
estimar a PD lifetime é aplicar a Andlise de Sobrevivéncia. Mais particularmente, o
Anadlise de Sobrevivéncia leva em consideragao o tempo até a ocorréncia de um evento
de interesse. No ambito das operacoes de crédito, o caso de juros pode ser o default.
Portanto, estas técnicas sao tteis para analisar PD ao longo do prazo total da exposicao
de crédito [55].

4.2.2 Analise de Sobrevivéncia

Os métodos de Analise de Sobrevivéncia exploram o tempo até um evento em uma deter-
minada populacao e, em comparagao com outros modelos de classificagdo, como Anélise
Discriminante e Regressao Logistica, adiciona o recurso de avaliagao de probabilidade ao
longo do tempo [55].

Portanto, a Analise de Sobrevivéncia pode ser usada para analisar se o tomador ficard
inadimplente ou nao, bem como a mudanca na taxa de ocorréncia da inadimpléncia até

um determinado momento t:

h(t) = lim (PE<T <t+6T>1))

lim 5 (4.1)

onde T' é uma variavel aleatoria associada a funcao de sobrevivéncia, especificada na

equacao 4.2.

S(t) = P(T > t) (4.2)

Aplicando Anélise de Sobrevivéncia ao crédito, Bellotti [55] realizou um estudo no qual
usou o modelo Cox Proporcional-Hazards (PH) para conduzir uma Anélise de Sobrevivén-
cia usando uma amostra de transagoes de cartao de crédito fornecidas por um banco do
Reino Unido. A técnica segue um modelo semi-paramétrico, onde o efeito das covaridveis

é usado para ajustar uma distribuicao de probabilidade desconhecida a uma distribuicao
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de probabilidade conhecida. Os resultados mostraram que a Analise de Sobrevivéncia
tem um desempenho competitivo em relagdo a Regressdao Logistica, com a vantagem de
permitir estimar uma PD [ifetime.

Adicionalmente, Durovié¢ [56] realizou um estudo sobre modelagem de PD, levando em
consideracao a implementacao das diretrizes do IFRS 9. No estudo, os autores conclui-
ram que a utilizacdo da Analise de Sobrevivéncia pode ser relevante para estimar a PD,
considerando a estimativa obrigatéria da exposicao durante todo o periodo de vida da

linha de crédito.

4.2.3 Modelo Cox Proportional-Hazards

O modelo de riscos proporcionais de Cox PH [57] é uma das abordagens mais tradicionais
baseadas em técnicas de tempo até o evento. Ele assume que as taxas de falha de dois
grupos sao constantes, ou seja, seguem fungoes proporcionais.

Sejam p covariaveis e um vetor x = (xy,...,x,), a fungdo geral do modelo de Cox PH

¢ dada conforme Equagao 4.3:

A(t) = Xo(t)g(XP) (4.3)

onde ¢g(.) é uma fun¢do nao negativa.
Este modelo é composto por dois componentes: um Ag(t) ndo paramétrico, que nao é

especificado; e um componente paramétrico que geralmente é usado como 4.4:

9(XB) = exp(XP) = exp(frz1 + ... + Bpzy) (4.4)

onde § é um vetor p x 1 de parametros para cada covariavel e a estimativa dos para-

metros é dada por méaxima verossimilhanga parcial [58]

4.2.4 Modelos Baseados em Arvore

Os modelos baseados em &rvore [59] envolvem a segmentacao do espago das covaridveis
em uma série de regioes mais simples com o objetivo de fazer uma previsao para uma dada
observacao. Esses modelos fornecem uma alternativa aos modelos lineares e aditivos, para
problemas de classificacdo ou regressao. Nesse contexto, os modelos baseados em arvore
sao adequados para problemas de classificacao e regressao em que existe um conjunto de
variaveis explicativas e uma variavel de resposta tnica.

As Arvores de Decisdo apresentam muitas vantagens quando comparadas a outros
modelos tradicionais de classificacao e regressao, tais como (i) a facilidade de explicagao

da relagao entre varidveis independentes e dependentes, (ii) o processo légico para a criagao
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de nds que sao mais semelhante ao processo de tomada de decisdo humana, (iii) as regras
de classificacao intuitivas transmitidas em figuras que representam as arvores de decisao
ete.

A intuicdo de Arvore de Decisao pode ser aplicada em um contexto de Anélise de
Sobrevivéncia, permitindo a investigacdo de modelos de PD ao longo da vida da linha
de crédito, conforme exigido pelo regulamento. Neste estudo, investigamos arvores de
sobrevivéncia e Random Survival Forest (RSF), que sdo técnicas de mineracao de dados

baseadas em aprendizado de maquina que sao extensoes de arvores de decisao.

4.2.5 Survival Tree

A Survival Tree é um método baseado em arvore em que uma regra de divisao é usada
para agrupar individuos ou observagoes de suas covariaveis. Cada grupo é selecionado
com base em seu comportamento de sobrevivéncia [60].

A Survival Tree tem sido aplicado em vérias areas. Por exemplo, [61] usou a téc-
nica da Survival Tree para identificar os fatores de risco no diagnéstico de criangas com
nefroblastoma. No estudo, foram identificadas caracteristicas que influenciam o tempo
de recidiva, malignidade ou morte do paciente e foi criada uma hierarquia de risco que
permite a indicacdo de diferentes tratamentos dadas determinadas caracteristicas.

Neste trabalho, foi construida a Survival Tree usando um critério de divisao com base
na maxima verossimilhanca, onde o ponto de corte escolhido maximiza a fungao de log-

verossimilhanga observada, descrita na equagao 4.5 [60]:

l(t) = Z(nn(j)ln(ﬁ(j)) + 0 () In(S(7))) (4.5)

onde 7(7) and S(j) s@o os estimadores de méxima verossimilhanca dos pardmetros (5
e S(j), que representam a probabilidade de eventos e as probabilidades de sobrevivéncia,

respectivamente.

4.2.6 Random Survival Forest

A RSF, proposta por [62], usa métodos de ensemble em arvores de sobrevivéncia para
obter a Cumulative Hazard Function (CHF). O RSF aproveita a randomizacao de duas
maneiras; (i) desenhando aleatoriamente B amostras de bootstrap para cada arvore, e em
cada n6 de uma arvore, e (ii) selecionando aleatoriamente um subconjunto de varidveis
para dividir. Portanto, o né dividido é escolhido usando a variavel candidata selecionada
que maximiza as diferencas de sobrevivéncia nos nés filhos.

Ishwaran [62] apresenta os seguintes passos para estrutura¢ao de uma RSF:
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1. Selecionar B amostras de bootstrap;

2. Construir uma Survival Tree para cada amostra. Selecione aleatoriamente p variaveis

em cada n6. O ponto de corte maximiza a diferenca de sobrevivéncia entre os nés
filhos.

3. Aumente a arvore até que as restricdes nao sejam violadas.
4. Calcular o CHF para cada arvore e faga a média deles para obter o CHF do conjunto.

5. Com os dados fora da amostra, calcular o erro de predicao para o conjunto CHF.

Bellini [63] considerou a RSF uma alternativa para modelar o tempo da vida de PD,

assim como outras técnicas de analise de sobrevivéncia e aprendizado de maquina.

4.2.7 Trabalhos Correlatos

Mageto [64] realizou um estudo comparativo entre a RSF e o modelo de Cox-PH na
modelagem do risco de crédito, nesse trabalho, os autores verificaram melhor desempenho
do modelo Cox-PH em relagdo ao RSF. Em estudo com objetivo semelhante, Frydman
[65] verificou que o RSF é uma boa alternativa aos modelos tradicionais de anélise de
sobrevivéncia, tendo sido verificados melhor acuracia em dados de créditos para veiculos.

Outros estudos [66][67] utilizaram variagoes de modelos baseados em &rvores para
estimacao da PD, apresentando resultados melhores que os métodos mais comuns de
Anélise de Sobrevivéncia. Tais resultados apresentados em estudos recentes destacam a
relevancia do tema apresentado neste trabalho. Neste caso, analisando uma aplicacao

destes métodos para dados de refinanciamento de cartao de crédito.

4.3 Metodologia

Neste trabalho, apresenta-se um estudo de caso em uma pesquisa do tipo exploratoria,
com abordagem quantitativa por meio de modelos de andlise de sobrevivéncia aplicados
para modelagem da PD em dados de refinanciamento de cartao de crédito.

Neste trabalho, foram utilizadas técnicas que fornecem uma estimativa da PD ao longo
do tempo. Considerando a vantagem dos modelos de machine learning em relagdo aos
métodos tradicionais observada em pesquisas anteriores [54][65][66][67], este estudo enfoca
o uso de métodos estatisticos nao tradicionais, explorando diferentes técnicas de analise de
sobrevivéncia. Em especial, além da andlise de sobrevivéncia usual com base no modelo
de risco proporcional de Cox, foram aplicados o Surtival Tree e RSF para investigar a PD

durante o tempo de vida de uma transacao de crédito.
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Foram utilizados dados de operagoes de refinanciamento de cartao de crédito de uma
instituigdo financeira dos Estados Unidos da América. Mais especificamente, foi inves-
tigada a PD no refinanciamento de tomadores sobre suas dividas de cartdao de crédito,
que pode ser considerada como um ativo com problemas de recuperagao, dependendo das
regras estipuladas na instituicao financeira.

Os dados referem-se a operagoes contratadas no periodo de janeiro de 2014 a dezembro
de 2018, além do seu historico de pagamentos nas datas posteriores. Cada observagao no
banco de dados é um contrato de refinanciamento de cartao de crédito de um tomador com
informagoes historicas. Foram desenvolvidos modelos com as 55.522 operacoes contrata-
das em 2014, sendo 40.100 operacoes com vencimento em 36 meses e 15.422 operacoes
com prazo de 60 meses. O conjunto de dados foi dividido em 70% para treinamento e
30% para teste. A taxa de inadimpléncia dessa amostra foi de 14,96%. Os modelos foram
validados em conjunto de dados fora da amostra e fora do tempo, em outra amostra com
102.025 operagoes de refinanciamento de cartao de crédito contratadas em 2015.

O banco de dados original incluia observac¢oes com 72 atributos, incluindo informacées
de contratos e tomadores de empréstimos, tais como: caracteristicas das operagoes e dos
individuos, histérico de pagamentos, situacao de crédito etc. Algumas variaveis foram
excluidas devido a (i) alta correlagdo com outras, (ii) pouco contraste entre seus niveis,
(iii) muitos valores nulos, (iv) textos nao informativos (como e-mails). Por fim, foram
mantidas 25 varidveis explicativas e duas variaveis resposta: tempo e default.

O indicador varidvel de default foi construido considerando o somatério de 90 dias
contados da data do ultimo pagamento das operagoes inadimplentes. Os dados utilizados
continham apenas a posicao final de uma carteira de operagoes de crédito, com as datas
dos ultimos pagamentos. Dessa forma, a elaboracao da data do descumprimento foi feita
como a data do ultimo pagamento, acrescida de 90 dias, quando atendeu ao conceito de
ativo com problema de recuperagao de crédito (Res. CMN 4.966 [18]). Por exemplo, se
uma operacao nao liquidada na posicao final, teve seu iltimo pagamento em 01.06.2015,
a data do default calculada seria em 31.08.2015.

Para as técnicas de analise de sobrevivéncia, este trabalho baseou-se nas seguintes
premissas: (i) o evento de interesse na anélise de sobrevivéncia é o default, (ii) as operagoes
nao default sao consideradas censuradas a direita, (iii) todas as arvores foram controladas
pelo percentual do total de operagoes nas quebras dos nés.

O banco de dados original incluia observagoes com 72 atributos, incluindo informacoes
de contratos e tomadores de empréstimos, tais como: caracteristicas das operagoes e dos
individuos, histérico de pagamentos, situacdo de crédito etc. Algumas variaveis foram
excluidas devido a (i) alta correlagdo com outras, (ii) pouco contraste entre seus niveis,

(iii) muitos valores ausentes, (iv) textos ndo informativos (como e-mails). Por fim, foram
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mantidas 25 variaveis explicativas e duas varidaveis resposta: tempo e default.

Apo6s a limpeza do banco de dados original, foi construido conjunto de dados contendo
informagoes relevantes que permitem estudar a PD ao longo do tempo das operagoes de
crédito. Foi utilizado o R Core Team [68], com o pacote survival [69], para o modelo
Cox-PH e com os pacotes R DStree [70] e randomForestSRC [71] para os algoritmos

Survival Tree e RSF, respectivamente.

4.4 Resultados

Varias configuracoes de técnicas foram usadas. Na busca por um modelo adequado e
parcimonioso, primeiramente, foi processada uma Survival Tree para identificar covariaveis
com medida de maior importancia para selecionar as caracteristicas para o modelo final.
Cada quebra foi definida para conter pelo menos 1%, 5% ou 10% das operacoes, para
mitigar problemas de owverfitting. Todos os modelos levaram em consideragao variaveis
consideradas relevantes em funcao de sua relagdo econémica com a PD: prazo da operagao,
taxa de juros do contrato, grau de risco do tomador e receita anual do tomador.

Os resultados avaliados mostraram que as classificagoes de importancia sdo as mesmas
para os dois modelos (Survival Tree e RSF). A varidvel resposta, ou seja, a PD, é explicada
principalmente pela taxa de juros e grau do tomador. A Figura 4.1 mostra a porcentagem
da importancia da variavel calculada no Modelo de Survival Tree para recursos com pelo
menos 1% da importancia total. A importancia relativa de um determinado preditor x é
a soma das melhorias quadradas sobre todos os nés internos da arvore para a qual x foi
escolhido como a varidvel de particionamento [59].

Na selecao das variaveis do modelo, foram considerados os valores da importancia das
variaveis mostradas na Figura 4.1. Assim, foram avaliados os impactos selecionando todas
as variaveis ou por uma fracao da importancia total obtida do modelo Survival Tree.

Embora sejam baseados em técnicas de sobrevivéncia, os modelos foram comparados
considerando um ponto de corte e utilizando indicadores de desempenho aplicaveis a mo-
delos de classificagao, a semelhanga do trabalho de Andreeva [72]. Basicamente, foram
comparados modelos com duas estatisticas de desempenho: (i) Area Under the Receiver
Operating Characteristics (AUROC) que fornece uma medida de precisao de classifica-
¢ao; e (ii) a distancia de Kolmogorov-Smirnov (KS) que compara as distribui¢oes da PD
calculada para operagoes inadimplentes e nao inadimplentes.

Estes indicadores fornecem, em um determinado ponto do tempo em que as curvas de
sobrevivéncia sao calculadas, a capacidade de atribuir medidas diferentes entre os casos
que apresentaram default e aqueles que nao apresentaram. No caso do KS, quanto maior

a distancia entre as curvas de distribuicdo acumulada entre os dois grupos, melhor o
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Figura 4.1: Importancia das Variaveis (Fonte: Elaborado Pelo Autor).

modelo na sua funcao de identificar maus pagadores. Ja a AUROC acrescenta a essa
andlise um sentido de dire¢cao, um modelo mal especificado poderia ter um indicador KS
atribuindo pontuacoes mais elevadas a "bons pagadores', algo que nao aconteceria na
AUROC, por trazer uma medida baseada nas taxas de verdadeiros positivos em relagao

aos falsos negativos.

4.4.1 Swurvival Tree

Na técnica de Survival Tree, foi avaliada a sensibilidade do desempenho do modelo em
relacdo a inclusao das variaveis explicativas disponiveis. Foram seguidas trés abordagens
diferentes para selecionar caracteristicas: (i) todas as varidveis independentes relevantes;
(ii) seis varidveis independentes, que refletem 85% da métrica de importancia total, e
(iii) quatro varidveis, que refletem 76% da métrica de importancia total. Além disso, foi
comparado o desempenho do modelo sob diferentes observacdes minimas de quebras dos
nés da arvore. Para cada conjunto de varidveis, foram comparados modelos com 10%,
5% e 1% de observacao nas quebras do nés. A Tabela 4.1 descreve os indicadores de
desempenho do modelo no conjunto de dados de teste.

De acordo com as métricas utilizadas neste estudo, nao se nota ganho ao incluir as

demais variaveis além das seis mais importantes. Dentre as configuragoes utilizadas,
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Tabela 4.1: Resultados do Modelo Survival Tree
Varidveis %obs né6 AUROC KS

10 0,6731  0,2541
Full 5 0,6730  0,2593
1 0,6729  0,2565

10 0,6731  0,2541

6 5 0,6731  0,2593
1 0,6722  0,2565

10 0,6702  0,2469

4 5 0,6681  0,2468
1 0,6722  0,2565

entende-se que a configuracao com 5% de observagoes nas quebras dos nds e seis variaveis
foi a que apresentou melhor desempenho. Doravante, este melhor modelo selecionado
serd o unico que para o qual serao apresentados os resultados. Devido a fécil interpreta-
¢ao do modelo Survival Tree, foram analisados os resultados da relevancia das variaveis
explicativas para explicar a probabilidade de descumprimento.

Para construcao da arvore final, as quebras das arvores foram definidas com pelo
menos 10% das observacoes. Essa medida foi necessaria para evitar overfitting e melhorar
os resultados fora da amostra de modelagem. Apdés aplicar a técnica Survival Tree levando
em consideracao as variaveis descritas na secao de preparacao de dados e com as premissas
detalhadas, foi obtido o resultado apresentado na Figura 4.2.

Em cada um dos nés apresentados na Figura 4.2 existe uma curva de sobrevivéncia
e o algoritmo foi executado com base na definicdo de grupos com diferentes fungoes de
sobrevivéncia. Dessa visualizacao é interessante notar a interpretagao possivel pelo modelo
apresentado. A varidvel mais importante foi a taxa de juros, geralmente definida a partir
de analises de créditos baseadas em informagdes mais precisas as quais a instituigdo teria
sobre os clientes. Maiores taxas (acima de 12,92) tem as maiores PD, o que é esperado
intuitivamente, tendo em vista as taxas calculadas para se obter retorno financeiro apés
cobertura da inadimpléncia prevista. Operagoes com prazos maiores tém maior PD no
periodo completo, o que pode ser atribuido a um maior tempo de exposicao ao risco
de crédito. Nas ultimas quebras, outras visualizagoes esperadas intuitivamente ocorrem,
clientes com maiores saldos em conta corrente tém menor PD e clientes com notas de risco
mais elevadas apresentam as maiores taxas entre os nos.

A Figura 4.3 mostra as curvas de sobrevivéncia de cada né resultante da Survival Tree.

Grupos com diferentes curvas de sobrevivéncia foram separados. Cada curva pode
ser entendida como a estimativa do modelo, ndo como uma probabilidade tnica em cada
grupo, mas como a evolucdo do percentual de operagoes que entram em situacao de

descumprimento no tempo t.
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Figura 4.2: Survival Tree para Probabilidade de Descumprimento (Fonte: Elaborado Pelo
Autor).

A facilidade de interpretacao do modelo Survival Tree deve ser destacada como um
ponto positivo no que se considera sobre os problemas de modelos de machine learning
no risco de crédito. No entanto, sua estrutura simples pode resultar, eventualmente, em
indicadores de desempenho piores que os algoritmos mais robustos, como RSF, também

utilizado neste trabalho.

4.4.2 Random Survival Forest

Para calcular o RSF, foram definidos diferentes parametros para medir o desempenho e
avaliar a sensibilidade. Para cada arvore usada nas florestas, foi usada a mesma aborda-
gem descrita anteriormente. A RSF foi executada em multiplas configuragdes: com 1.000
arvores e todas as caracteristicas e com 100, 500 e 1.000 arvores com as seis caracteris-
ticas mais importantes, selecionadas n Survival Trees. Os modelos que foram feitos sem
controle de observagdes nos nés resultaram em overfitting, com bom desempenho apenas
na amostra de treinamento.

A floresta foi executada em multiplas configuragoes: com 1.000 arvores e todas as

caracteristicas e com 100, 500 e 1.000 arvores com as seis caracteristicas mais importantes,
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Figura 4.3: Curvas de Sobrevivéncia dos Nés Finais (Fonte: Elaborado Pelo Autor).

selecionadas no Survival Tree. Os modelos que foram feitos sem controle de observacoes
nos nos finais resultaram em overfitting, com bom desempenho apenas na amostra de
treinamento.

Por esse motivo, foram construidos modelos com arvores que tiveram pelo menos 5%
e 10% nas quebras dos nés das arvores. Nestes modelos, cada né de cada arvore tem pelo
menos 10% das operagoes totais. A Tabela 4.2 mostra os resultados da RSF da base de

teste.

Tabela 4.2: Resultados do Modelo Random Survival Forest
%obs quebra Arvores AUROC  KS

1 1000 0,6899  0,2732
1000 0,6876  0,2670
) 200 0,6875  0,2697

100 0,6872  0,2683
1000 0,6846  0,2627
10 500 0,6845  0,2636
100 0,6838  0,2633

Utilizando apenas as quatro covariaveis selecionadas, uma nova RSF utilizando os
mesmos hiperparametros foi realizada para obter as estimativas do conjunto da curva de

sobrevivéncia e probabilidade de ocorréncia do evento.
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Considera-se que os resultados do modelo com 1% de observacoes nas quebras dos nds
a melhor alternativa, dadas as estatisticas analisadas. Este modelo servira de base para

validacao e comparagdo com os demais métodos apresentados na subsecao seguinte.

4.4.3 Avaliacao dos Modelos

Foram comparadas a estimativa do parametro para os 12 meses de 2017 com a amostra de
validacao, com o objetivo de avaliar a aderéncia das estimativas em periodos menores do
que o de desenvolvimento do modelo. A Tabela 4.3 mostra a comparacao dos percentuais
de inadimpléncia estimados pelo modelo Survival Tree e os observados ao longo dos 12

meses, pelo indicador KS para essas medidas.

Tabela 4.3: Comparacao dos Modelos

PD Estimada Modelo AUROC  KS
Survival Tree 0,6792  0,2576
Survival Forest 0,7039  0,2976
Lifetime Cox PH 0,7026 00,2955
Decision Tree 0,6875  0,2868
Logistic Regression — 0,7021  0,2949
Survival Tree 0,7106 0,3163
Survival Forest 0,7274 00,3371
12 meses Cox PH 0,7191  0,3278
Decision Tree 0,6541  0,3015

Logistic Regression — 0,7283  0,3399

Foi identificado que os cinco modelos desenvolvidos para o PD [ifetime possuem um
poder discriminatério semelhante, considerando os valores AUROC da Tabela 4.3. O
RSF é o modelo mais robusto em termos de discriminagao, seguido do Modelo de Cox
e da Regressao Logistica. Da mesma forma, observou-se que na Estatistica de KS, teste
utilizado para avaliar o poder discriminatoério dos modelos, o RSF também apresenta os
melhores resultados, seguido pelo Modelo de Cox e pela Regressao Logistica.

A capacidade de discriminar operagdes descumpridas e nao descumpridas da Survival
Tree menor do que os resultados da Arvore de Decisao. No entanto, as Survival Tree
podem ser usadas para estimativas da PD ao longo do tempo, enquanto as Arvores de
Decisao geram apenas uma probabilidade de descumprimento em um determinado mo-
mento.

De modo geral, a partir da andlise dos indicadores de desempenho, as principais consta-
tagoes a serem destacadas sao: (i) os modelos de anélise de sobrevivéncia tem desempenho
semelhante aos modelos de classificacao tradicionais, com a vantagem de permitir o ajuste

das probabilidades a qualquer prazo de operagao; (ii) em rela¢ao ao uso do RSF, verificou-
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se ganho de desempenho em relacdo a métodos tradicionais, no entanto, deve-se avaliar
o custo beneficio do uso, tendo em vista a maior dificuldade dos efeitos das variaveis nas

estimativas realizadas por este modelo.

4.5 Conclusao

O objetivo deste trabalho foi contribuir para as discussoes recentes sobre avaliagdo do
desempenho dos modelos de analise de sobrevivéncia baseados em arvore, em comparacao
aos modelos tradicionais de andlise de sobrevivéncia e aos modelos de classificagdo para
estimativa da PD.

Os resultados usando Survival Tree permitem a segmentacao dos dados em grupos de
risco com base no comportamento da curva de sobrevivéncia, e tem a vantagem de ter
facil interpretacao, de forma grafica e objetiva, das suas predi¢oes. Mais especificamente,
o modelo implicou em sete grupos de risco, de 6,4% a 27,1% de inadimpléncia, com uma
taxa média de inadimpléncia de 14,89%. Os resultados da aplicagdo do modelo em bases
de teste apresentaram comportamento semelhante ao obtido no dataset de treinamento.

Apesar disso, o modelo apresentou indicadores de desempenho preditivo inferiores
aos métodos tradicionais na estimativa lifetime. Com uma abordagem mais robusta e
complementar, em comparacao ao Survival Tree, o RSF apresentou melhor desempenho
preditivo que métodos tradicionais, resultado alinhado aos obtidos em estudos recentes.
No entanto, vale destacar que a técnica possui capacidade limitada da avaliagao do sentido
do efeito das covariaveis, devendo haver combinagdes com outros métodos ou limitar a
analise a importancia das variaveis.

Este trabalho possui algumas limitagdes importantes a serem destacadas. Os dados
utilizados sobre o histérico de pagamentos dos créditos continham apenas a tltima posicao
da carteira, com datas de inadimpléncia. Portanto, se o mutuario apresentasse inadim-
pléncia e, posteriormente, quitasse a operacgao, este histérico de inadimpléncia nao estaria
disponivel na base. Os resultados obtidos nao permitem conclusao generalizada sobre a
comparag¢ao dos métodos, estando estes limitados a metodologia seguida, ao periodo e aos
ativos avaliados, servindo de contribuicao para as discussoes futuras sobre este tema.

Em estudos futuros, podem ser utilizadas técnicas que apresentaram bom desempenho
em trabalhos recentes, como outras formas de utilizacao de modelos baseados em arvore,
a exemplo do Gradient Boosting [67][66] e de variagoes das Redes Neurais para andlise de
sobrevivéncia, como aplicado por Blumenstock [73] no risco de crédito.

Por fim, este trabalho apresenta contribui¢bes para a discussao recente sobre o uso
de modelos de machine learning nos modelos utilizados na gestao do risco de crédito

nos padrdes mais atualizados de contabilidade bancaria. Corrobora-se o entendimento de
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que os métodos baseados em arvores para modelos de sobrevivéncia podem ser uma boa

alternativa para modelagem da PD.
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Capitulo 5

Ajuste Forward-Looking

5.1 Introducao

Em termos de acompanhamento de efeitos de varidveis macroeconémicas, um dos prin-
cipais indicadores de risco de crédito utilizado é o Non-Performing Loans (NPL) [74],
definido como a razao entre os saldos inadimplentes e a carteira total, segundo Vazquez
[75]. Embora outros indicadores mais detalhados possam estar disponiveis nas instituigoes
para indicar o risco de crédito, este trabalho utilizarda os NPL por sua maior disponibili-
dade em dados publicos.

O padrao IFRS 9 destaca a necessidade de se considerar informacoes todas as informa-
¢Oes prospectivas razoaveis, incluindo as macroeconomicas, na estimativa da ECL. Como
abordado mais detalhadamente na proxima secao, as estimativas de efeitos macroecond-
micos sobre os indicadores de inadimpléncia sao feitas por meio de modelos preditivos.

Quando estes modelos sao utilizados para projecoes, as covariaveis utilizadas também
sao projetadas por modelos ou expectativas de mercado, que, no mercado brasileiro, pas-
sam por diversas revisoes até a observagao dos valores reais. Em situagoes extremas de
mudancas de expectativas, entende-se que os erros das projecoes podem impactar negati-
vamente a estimativa da ECL, e possivelmente as decisoes de uma Institui¢do Financeira.

Neste contexto, este trabalho tem o objetivo de estimar os efeitos de variaveis macroe-
condmicas sobre o NPL em institui¢oes bancarias brasileiras e, a partir destas estimativas,
avaliar se o uso de cenarios aumenta os erros das projegoes da NPL.

Além desta introducao, este trabalho é composto por quatro secoes, sendo que na
segunda secao ha a revisao da literatura sobre o tema, na terceira secado apresenta-se o
fluxo metodologico da pesquisa, na quarta secao, sdo destacados os resultados obtidos e,

por fim, a quita se¢do traz as consideracoes finais do estudo.
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5.2 Referencial Teoérico

Na Resolucdo CMN N° 4.966 [18], que estabelece as regras para compatibilizacdo do
padrao IFRS 9 na contabilidade brasileira, fica estabelecido que a probabilidade de um
instrumento financeiro caracterizar-se como descumprido, deve considerar, no minimo o

prazo do instrumento financeiro e, conforme descrito na Resolucao:

“A situacdo econdmica corrente e previsoes razoaveis e justificaveis de even-
tuais alteragbes nas condigbes econémicas e de mercado que afetem o risco de
crédito do instrumento, durante o seu prazo esperado.."

Tal citagdo da Resolucao da destaque a necessidade das IFs manterem estudos para
aplicacao de ajustes decorrentes de fatores macroeconémicos que impactam a probabili-
dade de um instrumento se tornar inadimplente e, consequentemente, a ECL.

Econometria é a denominacdo dada a avaliacdo empirica das relagdoes econdmicas,
a partir da aplicacdo da estatistica e da matemédtica a dados concretos [76]. Diversas
técnicas de estudos destas relacoes sdo utilizadas no contexto do risco de crédito, conforme

destacado nas subsecoes seguintes deste capitulo.

5.2.1 Modelagem Econométrica

De acordo com Hayashi [77], havendo um vetor de varidveis Y(nx1), uma matriz de co-
variaveis X(,xx) € uma matriz de parametros 3(xxn,), um modelo classico de Regressao

Linear é descrito conforme Equacao 5.1.

Y =Xp+e¢ (5.1)

Ou seja, o modelo de regressao classico, utilizado na econometria em suas diversas
variagoes, ajusta uma matriz de K parametros S que melhor ajusta uma equacgao linear
para explicar n observagoes da variavel resposta Y em funcao de K covariaveis, ou variaveis
explicativas X. O ajuste linear resultante dos parametros tem um vetor de erros e, que
deve ser estritamente exdgeno, ou seja E(e|X) = 0 [77].

No contexto dos estudos econométricos, conforme destacado no trabalho de Hendry
[78], no desenvolvimento de um modelo econométrico, para evitar erros de especificacao,

deve-se satisfazer os seguintes critérios:

« O modelo deve ser confirmado pelos dados, com previsoes que tenham sentido logico;
e Deve haver consisténcia com a teoria economica;

e O modelo nao pode ter correlagbes com seus residuos;
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e Os parametros do modelo devem ser estaveis;
e Os erros dos modelos devem ser ruidos brancos; e

e A modelagem deve incluir os modelos concorrentes, de modo que o modelo escolhido

nao pode ser menos adequado que outros modelos.

Regressao para Dados em Painel

Ha& varias formas de dados disponiveis para analise empirica, por exemplo: cortes trans-
versais, séries temporais, entre outros. Dentre estes, os dados em painel um mesmo corte
transversal é acompanhado ao longo do tempo. Ou seja, os dados sdo caracterizados por
uma dimensdo espacial e uma temporal [76].

No estabelecimento da equacao de uma regressao para dados em painel, considerando
um modelo de NPL em fun¢do somente do Produto Interno Bruto (PIB) e da série defa-

sada, por exemplo, poderia ser descrito a partir da Equacao 5.2:

NPLy = Boi + BiNPL;y_1) + po P11 B, (5.2)

Ou seja, ajusta-se uma equacao com interceptos ajustados para cada individuo, e
os parametros dos efeitos das covaridveis seriam aplicados as variaveis no tempo. A
diferenciacao entre efeitos fixos e efeitos aleatorios se da pela interpretacao do parametro
1 como um valor fixo ou como uma variavel aleatéria que tem como média o valor do
parametro. O teste de Hausman [79] é uma alternativa para verificar a existéncia de efeito
aleatério em um modelo especificado.

Ainda segundo Gujarati [76], a unidade de corte transversal pode ser uma familia,
empresa ou estado, por exemplo. O conceito de grupo homogéneo de risco [18] em que
sao calculadas os parametros de risco pode ser interpretado como um corte transversal,
motivo pelo qual as regressoes para dados em painel tem sido amplamente utilizadas na

literatura para modelagem de risco de crédito, conforme detalhado na subsecao seguinte.

5.2.2 Trabalhos Correlatos

Bholat [80] realizaram um trabalho sobre os NPL no contexto do inicio do IFRS 9 e
pontua que na sua implementacao, por haver a necessidade de uma visao prospectiva
da instituicao, as provisoes se tornam mais sensiveis as perspectivas macroeconomicas.
Neste mesmo trabalho, os autores trazem a crise financeira de 2007-2009 como um bom
exemplo dos efeitos da divergéncia de trajetéria entre a NPL histérica e as projegoes. Tal

situacao justifica a necessidade de uma visao mais prospectiva nas estimativas, no entanto
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os efeitos positivos dessa aplicagdo dependem da qualidade das projecoes e expectativas
das instituigoes.

De acordo com Sudrez e Serrano [81], na classificacdo de ativos do IFRS 9, os créditos
sao classificados como: estagio 1, que sao os instrumentos financeiros cujo risco de crédito
nao tenha apresentado aumento significativo de risco; estdgio 2, ativos com aumento
significativo de risco de crédito sem apresentar inadimpléncia; e estagio 3, de créditos
deteriorados, onde se enquadram os NPL.

Ainda segundo esses autores, a provisao do NPL nao alteraria em relacao a abordagem
da perda incorrida, sendo a principal alteragdo o reconhecimento de perdas esperadas em
exposigoes dos demais estagios. No estudo de Bolognesi [82] é apresentado o caso italiano
sobre o custo de alavancagem envolvendo o NPL, com céalculo da ECL considerando os
multiplos cenarios sobre vendas de ativos e recuperagao nos NPL.

O ajuste de modelos econométricos para avaliagao de impacto de varidveis macroecono-
micas sobre o NPL tem variadas contribuigoes na literatura. O estudo de [75] realizou um
trabalho com dados de instituicoes brasileiras reportadas ao BCB para aplicacao em testes
de estresse. Neste trabalho foram ajustadas regressoes para dados em painel encontrando
uma relagao negativa entre o PIB e o NPL.

Um estudo [83] realizado com regressao para dados em painel sobre o NPL de 85
bancos da [télia, Grécia e Espanha, assim como no trabalho mencionado anteriormente,
identificou uma relagao negativa do PIB com os NPL, além de uma relagao diretamente
proporcional da taxa de desemprego com a NPL, bem como relagdes de outras variaveis
sobre os resultados dos créditos.

Syed e Tripathi [84] verificaram efeitos significativos negativos do PIB e da inflagao
positivos da taxa de desemprego e das "saving rates"sobre os NPL em regressao aplicada
a dados dos cinco paises do bloco Brasil, Russia, India, China e Africa do Sul (BRICS).
Resultado semelhante ao apresentado por Ghosh, (2015) que verificou estas relagoes sobre
os NPL em dados de todos os bancos comerciais de 50 estados dos Estados Unidos da
América (EUA) e do Distrito de Coltimbia.

O estudo de Beck [85] com aplicagdo de modelos fixos e dindmicos para dados em
painel em dados de 75 paises identificou efeitos significativos entre o crescimento real do
PIB, precos de acgoes, taxa de cambio e taxa de juros dos empréstimos sobre os NPL,
além de efeito diretamente proporcional da defasagem da propria série de NPL, relacao

também corroborada em paises da Zona do Euro [86].

5.2.3 Modelos de Machine Learning

Assim como na modelagem do RSF, e dos exemplos sobre o uso de machine learning na

modelagem de risco de crédito, ¢ comum que estes algoritmos de modelagem apresentem
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indicadores de desempenho melhores que os métodos tradicionais. Tendo em vista a
necessidade de estudos para justificar os impactos no risco de crédito [18] a questao da
capacidade limitada de interpretacao dos parametros é uma questao discutida sobre os
modelos de risco de crédito.

Em novembro de 2021, o Furopean Banking Authority (EBA) abriu um paper para
discussao sobre o uso de modelos de machine learning para os modelos de IRB, cujas
metodologias sdo aproveitadas para os cédlculos da metodologia de calculo do TFRS 9.

Como desafios mais complexos estao relacionados a:

e a interpretacao dos seus resultados;
» necessidade de assegurar a sua compreensao adequada pelas fungoes de gestao; e

 a justificativa os seus resultados perante os supervisores.

Diante da questao da interpretacao limitada dos algoritmos mais avancados de ma-
chine learning, o trabalho de Lundberg [87] apresentou um framework unificado para
interpretagdo de previsoes destes modelos. O SHapley Additive exPlanations (SHAP)
atribui a cada variavel a alteracao da predicao esperada do modelo, condicionado ao valor
da variavel.

Sobre este assunto EBA elenca as técnicas utilizadas para explicar o motivo pelo
qual um modelo produz cada estimativa. Destacam-se as seguintes técnicas amplamente
utilizadas [88]:

o Ferramentas graficas mostrando os efeitos das varidaveis explicativas no modelo;

o Medidas de importancia das variaveis para demonstrar o poder explicativo de cada

variavel;
o Shapley values para quantificar o impacto de cada varidavel no modelo;

o Técnicas como LIME, que fornecem aproximagoes simples do modelo nas proximi-

dades de uma observagao; e

o Explica¢oes sobre como uma previsao especifica do modelo poderia ser modificada

alterando os valores das varidveis explicativas o minimo possivel.

Considerando a abrangéncia global das contribui¢coes sobre tema, este trabalho traz
contribuigoes sobre o NPL no mercado bancario brasileiro, além disso é apresentado um
breve estudo de caso com aplicacdo de modelo de machine learning baseado em flores-
tas aleatérias, com sua interpretagdo por meio do SHAP [87]. Na se¢do seguinte, sao

apresentados os procedimentos metodologicos utilizados para esta pesquisa.
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5.3 Metodologia

A pesquisa deste capitulo é do tipo exploratéria, com abordagem quantitativa para ava-
liacao do impacto do uso de cenarios nas previsoes de taxas de clientes Pessoa Fisica em
instituicoes bancarias a partir de regressoes para dados em painel, adequada a composi-
¢ao dos dados utilizados, em que ha duas dimensoes (unidade transversal e tempo) [77].
Foram utilizados painéis de minimos quadrados de efeitos fixos.

Foram utilizados dados agregados reportados pelas instituicoes financeiras e disponi-
bilizados pelo BCB, no Painel de Operagoes de Crédito [89], sobre as carteiras de crédito,
com a série temporal compreendendo o periodo entre junho de 2012 até as setembro de
2021. Para construgao das taxas de inadimpléncia trimestrais das unidades transversais,
foram utilizadas as informagoes sobre a Carteira Ativa e Carteira Inadimplente Arrastada,
com detalhamento sobre tipo de institui¢do (Bancario, Nao Bancario e Cooperativas) e
porte dos clientes.

As variaveis macroeconomicas foram obtidas pelo Sistema Gerenciador de Séries Tem-
porais [90]. Além disso, foram extraidas, do Sistema de Expectativas de Mercado [91], o
histérico da mediana das estimativas de varidveis macroecondémicas feitas pelos agentes
do mercado. Essas informacoes foram utilizadas para avaliagao do quanto uso de cenarios
podem influenciar nas previsdes do NPL.

A partir dessas fontes de informagoes, as seguintes etapas foram seguidas para elabo-

racao deste trabalho:

o Extracgao e tratamento de dados sobre os NPL no mercado brasileiro;

o Extracao e tratamento de séries temporais das variaveis macroeconomicas e proje-

¢oes;

e Desenvolvimento de modelos econométricos para estimacao do NPL com dados de
2012Q2 a 2020Q2; e

o Avaliacdo e comparacao dos modelos entre:

— dados macroecondémicos observados entre 2020Q3 e 2021Q2; e

— dados projetados para o mesmo periodo em 2020Q2, que representam os dados

disponiveis para aplicagdo no momento do uso do modelo.

Na comparagao entre os modelos com uso de cenarios ou com variaveis foram testadas

as seguintes hipoteses para os modelos desenvolvidos:

Hp: Os erros dos modelos nao sao influenciados pelo uso de projecoes.
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H,: Os erros dos modelos sao maiores quando sao utilizadas proje¢oes de covariaveis.

Para extragao e tratamento dos dados, foi utilizado o pacote Pandas [92] na linguagem
Python [93] e para a desenvolvimento dos modelos econométricos, foi utilizado o software
Eviews University Edition [94]. Em todos os testes de hipdteses foi considerado um nivel

de significAncia de 5%.

5.4 Resultados

Esta secdo sumariza os principais resultados obtidos apds tratamento dos dados e de-
senvolvimento dos modelos econométricos. Nas subsegdes a seguir serdao descritos os
procedimentos para extracao e tratamento dos dados realizados, a analise exploratoria
das variaveis, os modelos desenvolvidos e a avaliacdo de desempenho dos modelos para

projecao das taxas de inadimpléncia futuras.

5.4.1 Dados Coletados

Resumidamente, foram utilizadas trés fontes de dados para elaboragao deste trabalho,

todas disponibilizadas pelo BCB, sendo elas:

« Dados de crédito do Painel de Operagoes de Crédito [89] com informagoes divulgadas

sobre as carteiras de crédito de forma agregada;

« Varidveis macroeconomicas disponibilizadas por diversos érgaos publicos com con-

sulta centralizada no Sistema Gerenciador de Séries Temporais (SGS) [90]; e

o Expectativas do mercado financeiro sobre as variaveis macroecondmicas, consultas

no Sistema de Expectativas de Mercado [91].

Para cada uma das séries foram realizados procedimentos para extragao e tratamento

para utilizacao no desenvolvimento dos modelos.

Dados de Crédito

Foram extraidos 109 arquivos mensais com dados agregados sobre os créditos nas Insti-
tuigdes Financeiras com a situagao do ultimo dia ttil de cada més. Os arquivos contém,
dentre outras, informagoes sobre a carteira ativa, carteira inadimplente, detalhamento so-
bre cliente (Pessoa Fisica (PF) ou Pessoa Juridica (PJ)), modalidade de crédito, Unidade

da Federagao (UF), ocupagao dos clientes PF e porte dos clientes por renda.
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Para construgao das séries de inadimpléncia a serem utilizadas na estimacao dos mo-
delos, foram consideradas somente as séries de clientes PF de institui¢oes bancarias. Nao
foi considerada distin¢ao de tipo de indexacao dos créditos nem de ocupacao dos clientes
e, tendo em vista o ajuste do modelo a partir de varidaveis macroeconomicas nacionais, nao
foram consideradas informacoes sobre UF na defini¢ao das unidades de cortes transversais.

Além disso, alguns tratamentos foram feitos para melhoria do comportamento das
séries das taxas de inadimpléncia, desde que este agrupamento apresentasse sentido ne-
gocial. Foram agrupadas as séries de clientes ‘Sem Rendimento’, ‘Até 1 salario-minimo’ e
‘Mais de 1 a 2 salarios-minimos’. Também foram agrupadas as modalidades de cartao de
crédito e CDC sem consignagao.

A partir destes resultados, as carteiras ativas e carteiras inadimplentes foram somadas
para as diferentes modalidades de crédito e portes de clientes, e as taxas de inadimpléncia
foram calculadas como a razao entre o saldo inadimplente e a carteira ativa em cada
combinagao de modalidade de crédito e porte. Para construcao do modelo de dados em
painel, nao foram consideradas as séries classificadas com o porte ‘PF - Indisponivel’ por
apresentar baixa quantidade e quebras de continuidade da série. Além disso, devido ao
comportamento diferente das demais unidades.

A modalidade ‘PF - Rural e agroindustrial’ por apresentar movimentos em diregoes
diferentes as demais modalidades e a modalidade ‘PF - Empréstimo com consignagao em
folha’ também nao foi considerada por manter uma taxa relativamente constante ao longo
do periodo. Como resultado, os dados foram modelados em 24 unidades de cortes trans-
versais resultantes das combinagoes dos seis portes e quatro modalidades apresentadas na
Tabela 5.1, com as respectivas taxas de inadimpléncia médias no periodo.

Destaca-se na Tabela 5.1 que hd um padrao, em todos os portes, de ordenamento
entre as modalidades em relagdo as taxas, sendo as menores taxas observadas no ‘Cré-
dito Habitacional’, seguido por ‘Veiculo’, ‘Cartao e Crédito sem Consignacao’ e, por fim,
‘Outros Créditos’. Além disso, como é esperado intuitivamente, quanto maior a renda,
menor as taxas de inadimpléncia, com uma tnica excegdao observada na reducao, seguida

de aumento do crédito Veiculo no porte de Mais de 10 a 20 salarios-minimos.

Variaveis MacroeconOmicas

Relativamente as variaveis macroeconomicas, os dados sao disponibilizados em diferentes
periodicidades e horizontes temporais no SGS. Foram extraidos dados sobre o PIB, Taxa
de Cambio, IPCA, Taxa Selic, Populac¢ao Desocupada e Forca de Trabalho, A Tabela 5.2
mostra as variaveis disponiveis, as e as datas disponiveis no SGS.

As varidaveis macroecondomicas foram consultadas por meio de Application Program-

ming Interface (API) que acessam diretamente as séries temporais para anélise. Foram
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Tabela 5.1: Taxas de Inadimpléncia por Unidade de Corte Transversal

Porte Modalidade Taxa 'de N
Inadimpléncia

Habitacional 0.021
Até 2 saldrios-minim Veiculos 0.046
© < salatios- s Cartao e CDC 0.106
Outros créditos 0.130
Habitacional 0.018
. L. L. Veiculos 0.041
Mais de 2 a 3 saldrios-minimos Cartio e CDC 0.082
Outros créditos 0.124
Habitacional 0.015
. .. . Veiculos 0.035
Mais de 3 a 5 salarios-minimos Cartio e CDC 0.067
Outros créditos 0.113
Habitacional 0.013
. .. . Veiculos 0.028
Mais de 5 a 10 salarios-minimos Cartio e CDC 0.055
Outros créditos 0.100
Habitacional 0.010
) , . , . Veiculos 0.023
Mais de 10 a 20 salarios-minimos Cartio e CDC 0.041
Outros créditos 0.081
Habitacional 0.010
. , . . Veiculos 0.028
Acima de 20 saldrios-minimos Cartio e CDC 0.030
Outros créditos 0.045

Tabela 5.2: Variaveis Macroeconomicas para Modelagem

Série Temporal Horizonte Temporal
PIB 1995 a 2021
Taxa de Cambio 1953 a 2021
Populacao Desocupada 2012 a 2021
Forga de Trabalho 2012 a 2021
IPCA 1980 a 2021
Taxa Selic 1986 a 2021

feitas transformacoes em algumas das varidveis. Para as taxas Selic e de IPCA, foram
consideradas as taxas acumuladas de 12 meses em cada data de referéncia. Assim como
no trabalho de Vazquez [75], o PIB foi considerado como a primeira diferenga do loga-
ritmo natural da série do PIB a pregos de mercado dessazonalizado, com ajuste sazonal,

disponibilizado no SGS, calculado conforme equagao 5.3.
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G(PIB) = In(PIB) — In(PIB_;) (5.3)

A taxa de desemprego foi calculada a partir da razao entre a Populagao Desocupada e
Populacao na Forga de Trabalho. Foi calculada como a taxa de desemprego com retirada
do componente de sazonalidade, resultante da decomposicao da taxa de desemprego uti-
lizando o pacote statsmodels [95] na linguagem python. A Figura 5.1 mostra a série da

taxa de desemprego e a taxa de desemprego dessazonalizada.

N /\-
J/\\/\/\\/

Figura 5.1: Ajuste de Sazonalidade da taxa de desemprego (Fonte: Elaborado Pelo Autor).

A partir da Figura 5.1, nota-se a existéncia de sazonalidade da série das taxas de
desemprego. No desenvolvimento dos modelos, foi utilizada a série dessazonalizada para

evitar possiveis inconsisténcias nos modelos.

Expectativas das Variaveis Econémicas

Quando ao uso de cendrios na estimativa da ECL no padrao IFRS 9, ndo héa necessidade
de simulagdes complexas ou elevado nimero de cenarios para atendimento do padrao,
sem o objetivo de se utilizar o pior ou o melhor cendrio projetado [12]. Neste trabalho,
considerou-se as medianas das projecoes das institui¢coes financeiras disponibilizadas no
Sistema de Expectativas de Mercado.

No caso das projecoes, os dados foram acessados via API, e foram construidas duas

informagoes distintas:
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o dados observados com projegoes trimestrais a partir de setembro de 2020, utilizada
para avaliar o desempenho preditivo do modelo com uso de informagoes disponiveis

na data da projecao;

« base de expectativas de mercado para os préoximos 12 meses, para avaliar a inclusao

das expectativas de mercado como covariaveis.

Dessa forma, para construcao das projecoes, foi necessario transformar as varidveis
para o mesmo padrao das variaveis macroeconémicas. As projecoes do PIB sao feitas como
variagoes anuais e foram transformadas com aplicacao das taxas aos valores observados
e, posteriormente, aplicando a mesma func¢ao de crescimento da equacao 5.3. Taxas Selic
e IPCA foram tratadas da mesma forma que as varidveis macroeconémicas observadas,
com valores acumulados dos ultimos 12 meses, incluindo expectativas a partir de julho de
2020.

Para exemplificar as variagoes das expectativas conforme se aproxima a data da proje-
¢ao, a Figuras 5.2 exemplifica os erros absolutos da estimativa (em comparagao a tltima
expectativa disponibilizada) relacionados aos dias de defasagem da estimativa para o PIB,
com os diferentes trimestres apresentados nos quadrantes da figura.

Nota-se que as variagoes percentuais da estimativa reduzem conforme diminui a defa-
sagem entre a variavel observada. A Tabela 5.3 mostra as medidas de erro Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) e Mean Absolute Error (MAE), calculadas para a estimativa
de um ano de defasagem para a ultima expectativa apresentada. Nao ha historico de
taxas de desemprego anteriores ao ano de 2021, impossibilitando esta analise para esta

variavel.

Tabela 5.3: Medidas de Erro da Projecao das Varidveis Explicativas (12 meses)
Varidvel MAE MAPE
Cambio  0,7943 15,109%

PIB 4,0071  224,943%
TPCA 0,4110 54,906%
Selic 3,0000 80,449%

Destacam-se os erros elevados nas proje¢des do PIB (variagdo ano a ano), em especial
por conta dos impactos decorrentes da pandemia do COVID-19, no primeiro trimestre
de 2020. Essas variagoes devem ser fonte de avaliagdo para os agentes envolvidos nas

projecoes de taxa de inadimpléncia para calculo da ECL.

5.4.2 Analise Exploratdria

Foram aplicados os testes de estacionariedade de teste Augmented Dickey-Fuller (ADF)
[96], Phillips-Perron (PP) [97], com a hipdtese nula de raiz unitiria, e Kwiatkowski-
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Figura 5.2: Erros Absolutos da Proje¢ao do PIB por Defasagem (Fonte: Elaborado Pelo
Autor).

Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) [98], com hipétese nula de que a série é estacionaria [77].

A Tabela 5.4 mostra os resultados dos testes:

Tabela 5.4: P-valor dos Testes de Raiz Unitaria das Variaveis Explicativas

Variavel Tipo ADF PP KPSS
G(PIB) Nivel 0,0001 0,0001 0,1000
Selic Nivel 0,0001 0,0037 0,0500
Selic 12 Diferenca  0,0001 0,0001 0,1000
Cambio Nivel 0,0001 0,0001 0,1000
IPCA Nivel 0,0001 0,0012 0,1000

Tx. Desemprego Nivel 0,0667 0,9569 0,1000
Tx. Desemprego 12 Diferenca 0,0065 0,0073 0,1000

Em todos os testes realizados foram utilizados toda a série disponivel, conforme apre-
sentado na Tabela 5.4. Além disso, foram incluidos nos testes, sequencialmente, as com-
ponentes de intercepto e tendéncia nos testes e mantidos somente quando fosse existente

efeito significativo. Nos testes apresentados, houve inclusao de efeito significativo de ten-
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déncia para a Selic em nivel nos testes ADF e KPSS, no IPCA no teste KPSS e na taxa
de desemprego em nivel, nos testes ADF e KPSS.

Nos modelos estimados, as variaveis independentes foram em nivel para as varidveis
G(PIB), Cambio e IPCA e, tendo em vista a estacionariedade e efeito de tendéncia ob-
servados em alguns dos testes, as variaveis Selic e Desemprego Dessazonalizada foram
utilizadas como primeira diferenca.

Para verificar as séries entre as unidades de cortes transversais, foram aplicados os
testes Levin, Lin e Chu [99] e Im, Pesaran e Shin [100], rejeitando-se a hipétese nula de
raiz unitaria, exceto para as variaveis IPCA e cambio. No caso do cambio, tendo em
vista que a série mais longa apresenta comportamento estacionario, que nao é possivel se
obter os cortes transversais para todo o periodo, e sua presenca em trabalhos relacionados
[14] [85], optou-se por utilizd-la em modelos. Como o PIB foi considerado a pregos de
mercado, o IPCA nao foi utilizado.

Sobre a variavel dependente, a Figura 5.3 apresenta as séries das taxas de inadimplén-
cia para cada uma das unidades transversais, com os portes representados pelas cores e
os quadrantes indicando as modalidades.

A partir destas séries, foram aplicadas regressoes para dados em painel de efeitos fixos

conforme procedimentos e resultados detalhados na proxima subsecao.

5.4.3 Modelos Desenvolvidos

Apos as transformacgoes das varidveis, foram desenvolvidos modelos em que o sentido
economico das variaveis explicativas utilizadas fosse respeitado. Para todos os modelos,
foi analisado graficamente a distribuicao dos residuos quanto aos padroes da distribuicao
normal, bem como sobre a correlagao dos residuos com os cortes transversais.

Tendo em vista que se trata de uma modelagem de uma taxa com variacao de 0 a 1,

utilizou-se a transformacao logit nas taxas de inadimpléncia, conforme Equagao 2 [75].

NPLt )
1—NPLt

No trabalho de [75], além do desenvolvimento de uma modelo de Ordinary Least

Logit(NPLt) = log( (5.4)

Squares (OLS), foram ajustados modelos alternativos com a aplicagdo de Generalized
Method of Moments (GMM), considerando o PIB uma varidvel exégena e o viés dos
coeficientes associados & varidvel dependente defasada [75]. Assim como no trabalho de
Vasquez [75] a aplicagdo de modelos GMM pode ser explorada em estudos futuros tomando
como base os argumentos apresentados por esse autor. No entanto, vale destacar que no
trabalho citado, nao houve diferencas relevantes entre as conclusoes obtidas com o modelo

OLS e os modelos alternativos.
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Figura 5.3: Taxas de Inadimpléncia das Unidades de Cortes Transversais (Fonte: Elabo-
rado Pelo Autor).

Foram elaborados dois grupos de modelos, visando os testes posteriores de efeitos
negativos dos erros dos cenarios projetados sobre o desempenho dos modelos utilizados.
Dessa forma, a Tabela 5.5 mostra os modelos desenvolvidos sem restricoes de defasagem,
que usariam projecoes de mais longo prazo na estimativa.

De modo geral, em termos de explicacao da variabilidade da taxa de inadimpléncia, os
modelos apresentaram variagoes relevantes. Foi incluida uma variavel indicadora (dummy)
entre 2020Q2 e 2020Q4 para indicar os efeitos das medidas implementadas pelo BCB para
controle da pandemia da COVID-19, com efeito significativo para redu¢ao do NPL.

A Tabela 5.6 apresenta um segundo grupo de modelos, em que se buscou estimativas
que em um cenario de uso de modelo pudessem usar projecoes de curso prazo ou somente

variaveis observadas em t-12.
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Tabela 5.5: Modelos Desenvolvidos Utilizando Varidveis mais recentes

Variavel Modelol p-valor | Modelo2 p-valor | Modelo3 p-valor | Modelo4 p-valor
c -0,5143  0,0000 | -0,5510  0,0000 | -0,6086  0,0000 | -0,5023  0,0000
NPL_y 0,5348  0,0000 | 0,5374  0,0000 | 0,4410  0,0000 | 0,5494  0,0000
NPL 0,3053  0,0000 | 0,3083  0,0000 | 0,3923  0,0000 | 0,3065  0,0000
PIB, -2,9535  0,0000
PIB_y -1,9166  0,0001 | -1,2422  0,0277 -1,7249  0,0013
PIBy(_o -1,6558  0,0004 -1,5331  0,0049
d(UR)(_l) 4,2370  0,0014
Dummy -0,1424  0,0000 | -0,1580  0,0000 | -0,3894  0,0000 | -0,1569  0,0000
Cambio 0,0143  0,0303 | 0,0198  0,0076
Cambio_1 0,0124  0,0715
d(Selic) 1) 1,6978  0,0126
d(Selic)(_y) 1,8677  0,0093
R?ajst 0,9820 0,9821 0,9838 0,9819

Tabela 5.6: Modelos Desenvolvidos Utilizando Defasagens Maiores

Variavel Modelo 5 p-valor | Modelo 6 p-valor

c -1,3759  0,0000 | -1,2293  0,0000

NPL_s) 0,3232 0,0000 0,4054  0,0000

NPL_y 0,2536  0,0000 0,2007  0,0001

PIBg_y -2,1134  0,0044 | -1,7331  0,0026

PIB. -0,0231  0,0000
d(UR) (4 4,0201 0,0269

R? Ajustado 0,9681 0,9702

O Modelo 6 considera, além das variaveis observadas em t-12, a expectativa de cres-
cimento econémico como covariavel, com efeito estatisticamente significativo e negativo
sobre os NPL. Como é esperado intuitivamente, a capacidade do modelo em explicar a
variavel dependente, representada pelo R?, reduz, conforme limita-se o uso das defasagens.
Nestes modelos a dummy nao apresentou efeito estatisticamente significativo de reducao
do NPL.

Além dos modelos com defasagens maiores, uma forma de avaliar a possibilidade de
mitigacao do risco de modelo associado ao uso de projegoes nas estimativas da NPL, o uso
de algoritmos mais robustos de machine learning, conforme discussoes mencionadas nas
se¢Oes anteriores deste capitulo, pode ser uma alternativa interessante. A se¢do seguinte
traz uma aplicacao, com um exemplo de técnica de interpretacao de importancia e sentido
dos efeitos das variaveis, semelhante as possibilitadas pelas equagoes apresentadas nesta

secao.
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Tabela 5.7: MAPE Random Forest por Profundidade das Arvores

MAPE
Maz Depth Desenv. out-of-time
10 1,0037 10,1322
8 1,2429 10,0914
6 1,7277 9,6922
5 2,0527 9,4859
4 2,3568 9,1308
3 2,8406 9,1792
2 5,1479 10,5775

5.4.4 Modelos de Machine Learning

Conforme mencionado na subsecao 4.2.4, os modelos baseados em arvore envolvem a
segmentacao das covaridveis em uma série de regioes mais simples com o objetivo de fazer
uma previsao para uma dada observagao. Neste contexto, os algoritmos de otimizacao
aplicados podem apresentar solugoes locais, a depender do passo inicial do algoritmo.

Neste contexto, as Random forests [101], é um algoritmo de machine learning, em
que é realizado uma combinacao de arvores CART, em que a varidvel preditora é do
tipo numérica. Utilizando como base os mesmos sentidos esperados sobre as varidveis
estudadas e seus efeitos sobre o NPL, foi avaliado modelos ajustados com critério de
particao a partir do erro quadratico médio. Para calculo dos modelos foi utilizada a
linguagem Python, com o pacote Scikit-Learn [102].

De modo geral, utilizando todas as variaveis e mesma segmentacao das curvas de NPL
dos modelos anteriores, os modelos Randon Forest apresentou ajuste apenas na amostra
de treino, nao apresentando bons resultados para projecao dindmica em periodos futuros.
A Tabela 5.7 mostra o resultado do MAPE no periodo de desenvolvimento e de teste do
modelo, com poda das arvores.

Foram testados modelos com variagoes das quantidades de arvores, e alteragoes entre
as variaveis consideradas, tendo em vista sua importancia. Para reducao do overfitting
do modelo aos dados de treino, foi controlada a profundidade das arvores. Conforme
apresentado na Tabela 5.7. Utilizando as mesmas variaveis do Modelo 4, da subsecao
anterior, mesmo controlado a profundidade em cinco quebras, os MAPE com variaveis
observadas passou de 2,36%, no periodo de treino, para 9,09% no periodo de teste.

A Figura 5.4 mostra o grafico agregado dos SHAP wvalues, calculado para melhor
compreensao dos efeitos de cada variavel. O ordenamento e a amplitude do grafico indicam
a importancia da variavel na predicao, as partes em vermelho sdo valores elevados da
covariavel e azuis os menores valores da covariavel.

Na Figura 5.4, valores elevados da série defasada dos NPL impactam a predi¢do com
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Figura 5.4: SHAP Value Modelo Randon Forest - Varidvel Modelo 4 (Fonte: Elaborado
Pelo Autor).

aumentos nos valores. Ao menos nas quatro variaveis mais importantes o sentido obser-
vado é o mesmo esperado pelo sentido econémico e o mesmo encontrado no Modelo 4. O
efeito da Taxa Selic, nao apresenta um padrao claro na andlise grafica e a dummy nao
apresentou impacto relevante nas projecoes.

Considerando o overfitting do modelo ajustado e a concentracao do efeito na defasagem
da série, alinhado ainda ao objetivo de utilizar defasagens mais longas nas estimativas,
uma alternativa foi o uso da série defasada em mais periodos, com o objetivo de avaliar se
esta técnica de modelagem é uma alternativa para a redugao do risco do uso de cenarios
projetados.

Apés selecionar as variaveis de maior importancia, obteve-se modelo com as variaveis
logit(NPL(_4)), PIBgowth, A(TTpesmp.), Cambio_, e IPCA_y). Neste contexto, com
profundidade maxima das arvores do algoritmo em cinco niveis e regra de quebras baseadas
no erro quadratico médio, observou-se na amostra de desenvolvimento MAPE de 3,26%
e 8,19% no periodo de teste.

Vale destacar que o uso de quatro defasagens reduz a propagagao dos erros provenientes
da projegao dinamica da série de NPL. A Figura 5.5 mostra o grafico do SHAP para este
modelo.

Utilizando as variaveis com maior importancia do modelo, nota-se que o sentido econo-
mico esperado pelas variaveis é observado mais claramente. Esta percepcao serve de
reforco as conclusdes de estudos anteriores sobre os efeitos econdmicos, bem como as

equagoes destacadas nos modelos lineares desenvolvidos. No entanto, destaca-se que nao
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foi possivel obter modelo que apresentasse desempenho melhor que os lineares utilizando

este método de machine learning no periodo de teste da maneira como foi implementado.

5.4.5 Avaliacao dos Modelos

Para avaliagdo dos modelos, foi considerada a média erro percentual absoluto para com-
paracgao das taxas. Na Tabela 5.8, compara-se o desempenho dos modelos fora da amostra

de desenvolvimento e com variaveis projetadas em 2020Q2.

Tabela 5.8: Avaliacao dos Modelos

Modelo MAPE

Desenv. out-of-time projetado  %dif
1 3,8064 7,7801 8,7130 11,99%
2 3,9918 7,5263 8,0542 7,01%
3 3,4379 8,2229 6,7040 -18,47%
4 38118  6,4023 6,6015  3.11%
5 39425 11,2325 ; -
6 3,7217 10,1737 - -
7 3,2561 8,1900 8,0620 -1,56%

Dentre os modelos sem restrigoes de defasagens, o Modelo 3 teve menor taxa de erro
na amostra de desenvolvimento, no entanto fica claro o overfitting nessa amostra, tendo
em vista o maior crescimento na amostra fora do tempo, quando comparado aos demais.
Justamente neste modelo, o efeito da utilizagao teve sentido contrario ao esperado intui-

tivamente, situagao que pode ser atribuida a possiveis relacoes espurias.
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A 5.8 mostra os resultados de forma agregada em um indicador geral de erros do
modelo. Para comparacao considerando cada estimativa realizada nas unidades de cortes
transversais e de tempo, foram aplicados os testes pareados de T-student e de Wilcoxon
[103], sendo que o primeiro, pressupoe distribui¢do normal das amostras para comparagao
das médias e, o segundo foi utilizado como suporte em um teste nao paramétrico de
igualdade das medianas, ambos para avaliar se a diferenca identificada tem significancia
estatistica, testando-se a hipodtese indicada na Secdo 6 deste trabalho. A Tabela 5.9

apresenta os resultados dos dois testes.

Tabela 5.9: Teste T-student e Wicoxon Pareados dos Erros dos Modelos

Modelo t-student Wilcoxon
Estatistica p-valor Estatistica p-valor
1 -5,6376  0,0001 596,5  0,0001
2 -7,2947  0,0001 767,5 0,0001
3 4,8825  0,9999 3540,0  0,9999
4 -3,3333  0,0006 781,5 10,0014
7 1,8088  0,9632 764,0 0,9341

Para aplicagao dos testes foi utilizado o pacote SciPy [104], do Python. Nos resultados
das hipoteses testadas, se mantém o padrao identificado na 5.8, em que no Modelo 3 e no
Randon Forest, nao foi rejeitada a hipotese de aumento dos erros pelo uso de projecoes
das covariaveis nas projecoes do NPL. Nao houve diferengas nos resultados dos testes
T-student ou Wilcoxon.

Nos demais modelos hd aumento da taxa de erro entre 3,11% e 11,99%. Destaca-se que
no modelo 4, que traz as variaveis PIB, Cambio e Selic, houve melhor desempenho fora da
amostra de desenvolvimento. Apesar dos aumentos das taxas de erro, os modelos alter-
nativos nao apresentaram desempenho satisfatério fora da amostra de desenvolvimento,
indicando que as relac¢oes identificadas, apesar de coerentes com o sentido econémico, nao
mantém o efeito dos parametros no periodo testado. Vale destacar que a expectativa do
PIB melhorou o desempenho do modelo tanto na avaliacdo do R? ajustado, quanto no
teste fora da amostra de desenvolvimento.

Portanto, dentre as possibilidades apresentadas neste trabalho, a melhor opc¢ao para
uma estimativa realizada com as informacgoes disponiveis sobre este piiblico em 2020Q2

teria sido o uso de projecoes no lugar das covariaveis.

5.4.6 Conclusao

O objetivo deste trabalho foi estimar os efeitos das varidveis macroeconomicas sobre o
NPL nas institui¢oes bancarias brasileiras para avaliacao dos efeitos do uso de projecoes

utilizando cendarios macroeconomicos sobre o desempenho dos modelos utilizados.
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Foram estimados modelos econométricos para dados em painel utilizando dados do
publico PF segmentados por modalidade de crédito e porte de cliente. Conforme esperado
intuitivamente e de acordo com os estudos disponiveis da literatura, nos diferentes modelos
estimados ha efeitos estatisticamente significativos e diretamente proporcionais da taxa
de desemprego, taxa de cambio, taxa Selic, além da propria série de NPL defasada sobre
a NPL. O crescimento do PIB tem influéncia inversamente proporcional sobre a NPL.

Dos quatro modelos desenvolvidos, um dos modelos teve uma taxa de erro inferior
com o uso de varidveis projetadas, no entanto este foi o modelo que teve aumento mais
expressivo quando testado fora da amostra de desenvolvimento, o que pode explicar este
resultado. Os trés que apresentaram melhor desempenho no periodo de projecao apresen-
taram aumento, entre 3% e 12%, nas medidas de erro ao se utilizar varidveis projetadas
disponiveis na data da estimativa, para o publico e periodo estudados.

Apesar desse aumento observado, neste periodo, as proje¢oes com modelos com uso de
defasagens mais longas ou expectativas como covariavel apresentaram taxas de erro mais
elevadas. Dessa forma, entende-se que, apesar da influéncia negativa sobre o desempenho
do modelo neste periodo, dentre as opcgoes testadas, as melhores estimativas possiveis
seriam com utilizacao de projegoes.

Destaca-se que este resultado pode variar com a repeticao deste estudo em outros pe-
riodos ou outros ptublicos, ou mesmo com particularidades de cada Instituicao Financeira.
Portanto, indica-se que este tipo de analise, sobre a confiabilidade das covariaveis utiliza-
das, faca parte do monitoramento dos modelos utilizados pelas institui¢oes em cada uma
de suas carteiras, de acordo com as metodologias aplicadas nas projecoes, a fim de evitar
decisoes inadequadas sobre as distribuigoes de resultado ou do crédito.

Este trabalho tem algumas limitacoes. O tamanho da amostra de 31 periodos pode
ser considerado pequena para o uso do método aplicado. No entanto, a avaliacao de
desempenho fora da amostra é uma forma de minimizar tal limitagdo. A aplicacao de
projecoes da inadimpléncia, usualmente, deve considerar créditos nao inadimplentes, dos
estagios 1 e 2, no contexto do IFRS 9. No entanto, tal abordagem dependeria de dados
mais detalhados sobre historicos detalhados de créditos que se tornam inadimplentes, além
disso, entende-se que esta limitacdo nao enfraquece as conclusoes deste trabalho sobre o
uso de cenarios, considerando a vasta literatura associando cenarios econémicos ao NPL.

Os resultados obtidos ficam limitados ao publico e periodo estudados, o que pode
ser objeto de estudos futuros para resultados mais abrangentes sobre o efeito do uso
dos cenarios, com maior disponibilidade de dados e ajustes de modelos e projecoes em

diferentes periodos.
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Capitulo 6

Calculo da Perda Esperada de
Crédito

6.1 Introducao

Atualmente, no mercado brasileiro, a Resolucdo n® 2682, de 21 de dezembro de 1999
do Conselho Monetario Nacional [10], estabelece regras para as instituigoes financeiras
classificarem suas operacoes de crédito em niveis e riscos. Esta classificacao deve levar em
consideracao informacoes sobre o devedor, garantias e sobre a operacgao e, a partir desta
categorizagdo, Provisdo para Créditos de Liquidagdo Duvidosa (PCLD).

Sao fixados critérios de revisao mensal das classificagoes de risco, em func¢ao dos atrasos
das operacgoes de crédito. Nestes critérios, ficam estabelecidos critérios de revisao mensal
das classificagoes de risco, em funcao dos atrasos das operagoes de crédito. A Tabela 6.1
apresenta a relagao dos niveis de riscos e os atrasos e percentual de provisionamento para

cada um dele.

Tabela 6.1: Classificagoes de Risco Resolugao n® 2682

Nivel de Risco  Atraso PCLD
AA - 0,0%
A 0 a 14 dias 0,5%
B 15 a 30 dias 1,0%
C 31 a 60 dias 3,0%
D 61 a 90 dias 10,0%
E 91 a 120 dias 30,0%
F 121 a 150 dias 50,0%
G 151 a 180 dias 70,0%
H mais de 180 dias  100,0%
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Para todo o valor da carteira classificado com o nivel de risco, deve-se constituir PCLD
com o percentual apresentado. A Resolucao n® 2682 estipula, ainda, que, apds 180 dias
classificada em nivel de risco H, as operagoes de crédito podem ser contabilizadas como
prejuizo.

As regras vigentes estao em periodo de transicao para compatibilizagdo com o Padrao
Internacional [12], conforme disposi¢do da Resolugdo CMN N¢ 4.966 de 25 de novembro
de 2021 [18], o que traz relevancia sobre a compreensao das diferencas entre os calculos
de riscos inerentes a esta dindmica do crédito que, segundo Wenzler [105], é fator pre-
ponderante para os quais é possivel precifica-los de forma acurada, desde que se adote o
modelo estrutural adequado. Com o uso de uma modelagem correta é possivel a redugao
de riscos e incertezas, sendo fato necessario a ser levado em conta em toda analise acerca
desta dinadmica.

Tendo em vista o disposto do Art. 78 da Resolugago CMN N© 4.966, as IFs devem
divulgar notas explicativas nas demonstragoes financeiras do exercicio de 2024 com os
impactos estimados pela implementacao da nova regulacao contabil.

Diante deste contexto de alteragao das normas contabeis, o trabalho deste capitulo tem
o objetivo de simular a dindmica de uma carteira de crédito seus atrasos e provisionamento
para comparar as abordagens de cdlculo vigente (Resolugago CMN N© 2.682) e o padrao
IFRS 9 (Resolugao CMN N 4.966).

6.2 Referencial Teorico

Varios estudos realizados a partir do uso de técnicas de simulacdo para avaliagoes dos
riscos associados ao mercado de crédito podem ser encontrados na literatura. Schwab
[44] apresenta um estudo de caso, aplicado a empresas suicas, para explorar o impacto do
setor financeiro sobre o crescimento de empresas de médio e pequeno porte. A partir da
combinagao de modelos system dynamics e agent-based, para descrever, respectivamente,
comportamentos do sistema e dos agentes individuais, os autores concluem que os limites
concedidos pelos bancos e as regulagoes bancarias na relagao entre essas empresas e 0s
bancos.

O estudo de Costa [42] foi realizado com objetivo de dar clareza sobre a dindmica
de lucratividade das fintechs, considerando as particularidades do gerenciamento de risco
de crédito no mercado brasileiro. O sistema de simula¢oes desse trabalho foi separado
em trés partes, sendo elas: simulagao de aquisicao, manutencao de clientes e seus custos
associados; simulacao do sistema de atrasos e recuperagoes nas operagoes dos clientes; e
contabilizacdo em que sao considerados os resultados para o calculo das principais receitas

e despesas.
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Relativamente a classificacao das Operagoes de crédito por Nivel de Risco e Provisio-
namento, o COSIF [106], descreve:

“As instituigdes financeiras e demais instituigdes autorizadas a funcionar

pelo Banco Central do Brasil devem classificar as operacoes de crédito, em

ordem crescente de risco, nos seguintes niveis: nivel AA; nivel A; nivel B; nivel
C; nivel D; nivel E; nivel F; nivel G e nivel H. Res 2682 art 1° I/IX."

Além disso, destaca a forma de contabilizacao dos provisionamentos relativos as ope-
racoes de crédito, destacando a forma de impacto dos provisionamentos no resultado

financeiro das IF's como:

"A provisao para créditos de liquidagao duvidosa deve ser constituida sobre
o valor contabil dos créditos mediante registro a debito de DESPESAS DE
PROVISOES OPERACIONAIS e a crédito da adequada conta de provisao
para operagoes de crédito. No caso de insuficiéncia, reajusta-se o saldo das

contas de provisao a débito da conta de despesa.”

Sobre as despesas de provisao, conforme descrito trabalho de Caneca [11], baseado na
Resolugao N? 2.682 [10] e nas notas explicativas dos bancos brasileiros, é calculada pela
variacao da provisao mais os valores contabilizados como prejuizo no periodo, conforme

descrito na Equacao 6.7.

DPCLDZJ — AAi,t+ABi7t+AOi,t+ADi7t+AEi,t+AE,t+AGi7t+AHi,t+PRJi,t (61)

onde, DPCLD;; representa a despesa com PCLD no periodo, AA;;, — AA;, sao as
variagoes da provisao em cada nivel de risco e PRJ;; é o total de saldo contabilizado
como prejuizo.
A Resolugao CMN N© 4.966 [18] caracteriza os grupos homogéneos de risco como:
"conjunto de instrumentos financeiros com caracteristicas semelhantes que

permitam a avaliagdo e a quantificacdo do risco de crédito de forma coletiva,
considerando:

I - as caracteristicas de risco de crédito da contraparte; II - as caracteristicas
de risco de crédito do instrumento, considerando a modalidade do instrumento
e o tipo de garantias ou colaterais relacionados com o instrumento, quando

existentes;”

Neste trabalho, alinhado a este conceito definiu-se os grupos homogéneos de risco a
partir do porte da contraparte e da modalidade do instrumento financeiro.

Sobre a alocagao dos grupos homogéneos de risco, a resolugao N° CMN 4.966 [18]
destaca que a definicdo dos grupos deve ser revisada periodicamente e a alocacao dos
instrumentos nos grupos deve ser revisada mensalmente, devido aos atrasos e no minimo

anualmente nos demais casos.
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6.3 Metodologia

O trabalho deste Capitulo caracteriza-se como um estudo de caso, utilizando técnicas
de simulacao para avaliar a dinamica de provisionamento de créditos em IFs, aplicado ao
contexto brasileiro. Para definicao do sistema e das variaveis do modelo e avaliacao de suas
saidas, baseou-se nas variaveis do sistema utilizadas na etapa de atrasos e recuperagoes do
sistema apresentado em estudos anteriores [42][45], além de dados dos dados de operagoes
de crédito do SFN, obtidos conforme descrito no Capitulo 5.

As etapas seguidas para elaboracdo do trabalho apresentado neste capitulo foram:

o definicdo da dinamica de carteiras de crédito a ser utilizada;
o calibragem dos parametros com valores do SFN;

« calculos de pardmetros de risco para ECL [12] e PCLD [10].

A partir dos resultados obtidos apds as etapas descritas, foi possivel comparar o com-
portamento das metodologias em cendarios de inadimpléncia proximos ao atual, além de
avaliar a sua capacidade de cobertura para perdas de crédito sensibilidade das estimativas
a choques na inadimpléncia. Para realizar os procedimentos descritos neste capitulo, foi
utilizada a linguagem Python [93] e os dados simulados foram armazenados em banco de
dados Postgre SQL.

6.4 Resultados

6.4.1 Dinamica da carteira de crédito

Pode-se dividir o procedimento de simulagao em quatro etapas: simulagao da carteira de
clientes; contratacoes diarias de operagoes de crédito; atualizacao da base de operagoes de
crédito e calculos dos indicadores. A Figura 6.1 mostra o modelo conceitual da simulagao
da carteira de crédito realizada para este trabalho.

Para simulacao dos dados de crédito, como primeiro passo, foi simulada uma carteira
de clientes com os mesmos seis portes designados no capitulo 5. A atribuicao do porte do
cliente seguiu uma distribuicao polinomial com pardmetros 41,9% para o porte 1, 15,6%
para o porte 2, 16,7% para o porte 3, 14,6% para o porte 4, 7,2% para o porte 5 e 4,1%
para o porte 6. Utilizando a linguagem orientada a objetos Python [93], cada objeto da
classe "cliente'simulado, recebeu os atributos: cédigo do cliente, porte, probabilidade de
inadimpléncia em 30 dias e um multiplicador para o valor da operagao, sendo que os dois

ultimos atributos dependem do porte.
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Figura 6.1: Simulagdo da Dindmica de Atrasos (Fonte: Elaborado Pelo Autor).

A partir destes resultados, foram simulados objetos da classe "operacao", com atribu-
tos, data de referéncia, cliente, modalidade, valor, probabilidade de nao pagamento da
operacao, além de informagoes sobre pagamentos das parcelas. A atribuicao da modali-
dade foi obtida a partir de uma distribuicao Multinominal, a probabilidade de pagamento
da operacao foi obtida a partir da probabilidade do cliente e um multiplicador resultante
da modalidade da operacao. O valor da operacao foi simulado a partir de uma distribuicao
Lognormal.

Foram definidas func¢oes para contratagoes diarias de operagoes de crédito, dos clientes
da carteira simulada em quantidade seguindo uma distribuicao Poisson, com média de
100 contratagoes diarias. Posteriormente, foi construido procedimento para atualizacao
mensal das operacoes contratadas e contratacao de novas operagoes. De acordo com a
situacao de atraso da operacao de crédito, foi definida probabilidade de pagamento ou
agravamento dos atrasos a cada més simulado. A Figura 6.2 ilustra as regras de migracao
das operacoes de crédito utilizadas nesse trabalho.

Os percentuais de migracao para cada uma das situagoes de atraso foram calibrados
com o objetivo de manter indicadores proximos aos do SEN, assunto discorrido na subsecao

seguinte.
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Figura 6.2: Simulagdo da Dinamica de Atrasos (Fonte: Costa [42]).

6.4.2 Calibragem dos Parametros

Para calibragem dos parametros do sistema foram consideradas as caracteristicas da car-
teira de crédito do SFN. Os dados foram obtidos a partir do Painel de Operacoes de
Crédito [89] e segmentados conforme Tabela 5.1. As caracteristicas calibradas foram: va-
lor médio das operagoes de crédito, percentual de representatividade na carteira total e a
NPL.

Considerando o modelo conceitual apresentado para a dinamica de atualizacdo da

carteira de crédito, os parametros ajustaveis para alinhamento das caracteristicas foram:
« probabilidade de atraso até 30 dias;

e matriz Ai3,;13 com probabilidades de atraso e recuperagao para cada faixa de atraso
de 30 dias;

» vetores p e m que representam multiplicadores de ajuste da probabilidade de atraso

referentes, respectivamente, ao Porte do cliente e & Modalidade da operacao;

e vetor r de multiplicador de recuperacoes de operagoes atrasadas devido a modali-

dade da operacao; e
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« vetores ¢ e n que representam multiplicadores de ajuste do valor referentes, respec-

tivamente, ao Porte do cliente e a Modalidade da operacao;

No Apéndice B é apresentado o detalhamento dos cédigos Python utilizados para os
procedimentos de simulacao com ajuste final dos parametros.

A partir destes procedimentos, foi possivel construir dados detalhados de fluxos de
pagamentos mensais de contratos de crédito das quatro modalidades de crédito, feitos por
clientes de seis portes de renda, conforme segmentacgao utilizada no Capitulo 5. A Figura

6.3 apresenta um exemplo de um contrato simulado com suas atualizagoes mensais.

contrato - a ref prazo B porte a modaludade a valor _ pgto atraso a
character varying (20) integer double precision integer integer numeric numeric integer

00005000011 0 18 5 2 11987.57 0.00 0
00005000011 1 17 5 2 11376.41 731.03 0
00005000011 2 16 5 2 10799.15 731.03 0
00005000011 3 15 5 2 10135.72 731.03 0
00005000011 4 14 5 2 9505.05 731.03 0
00005000011 5 13 5 2 8870.08 731.03 0
00003000011 6 12 5 2 8227.76 731.03 0
00005000011 7 1 5 2 7579.01 731.03 0
00005000011 8 10 5 2 6923.77 731.03 0

Figura 6.3: Exemplo de Contrato Simulado (Fonte: Elaborado Pelo Autor).

Apos ajustes dos percentuais de transicao entre os estados de atraso, os resultados
obtidos na simulagao foram os apresentados na Tabela 6.2.

A Tabela 6.2 apresenta resultados de medidas dos créditos do SFN em comparagao
as obtidas pelas operagoes detalhadas produzidas pelas simulagoes. As informagoes com-
paradas foram a os valores médios das operacoes, o percentual do grupo na carteira e
os NPL, todos calculados pelos segmentos e modalidades utilizados no Capitulo 5. Pela
analise destes valores, nota-se que os valore sobtidos pelas simulagoes sao semelhantes aos
observados no SFN, o que viabiliza a utilizagao destes dados para testes comparativos das
abordagens de calculo da ECL.

A partir das bases de operagoes de crédito geradas, foram calculados parametros de
risco PD e LGD, além de aplicados os percentuais de provisionamento vigentes [10]. A
subsecao seguinte traz os resultados das comparagoes entre as metodologias na carteira

simulada.

6.4.3 Calculos da ECL e PCLD da Carteira Simulada

As simulacoes foram construidas com posi¢oes de uma carteira de crédito atualizada men-

salmente, com um total de 200 meses simulados. Os dados simulados podem ser divididos
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Tabela 6.2: Dados Simulados x SFN - Jun/2021

Mod. | Porte Saldo Médio (R$) %Carteira NPL
' SEN Sim. SEN Sim. SEN Sim.

1 1.331 1.385 6,29% 6,26% | 13,63% 10,42%

P 1.964 2082 | 2,23%  2.29% | 11,47%  8,15%

1 3 2.587 2.770 2,31% 2,46% | 9,64%  7,32%
4 4.696 4.996 1,78% 2,15% | 7,48%  7,11%

) 8.472 8.244 0,70% 1,06% | 5,11%  5,28%

6 42.388 19.291 0,27% 0,49% | 2,44%  2,43%

1 816 819 | 36,48%  33,92% | 7,75%  6,49%

2 1.232 1.257 | 12)70%  12,42% | 6,24%  5,25%

9 3 1.701 1.694 | 1427%  12)95% | 4,30%  4,17%
4 2.763 3.041 | 10,22%  11,21% | 3,38%  3,87T%

5 4612 5332| 420%  5,08% | 2,18%  3,20%

6 10.619 11.218 2,24% 258% | 1,06%  1,77%

1 14742 9774 | 098%  1,86% | 4,18%  3,83%

2 15.884  15.352 0,83% 0,67% | 3,61%  3,89%

3 3 20.897  22.070 1,00% 0,73% | 2,89%  2,37%
4 28.106  27.470 0,64% 0,63% | 2,03%  2,23%

5 36.850  29.479 0,21% 0,29% | 1,54%  0,85%

6 56.290  32.441 0,09% 0,13% | 0,96% 1,01%

1 72.806  43.468 1,18% 1.21% | 291%  2,51%

9 | 88415 64911 | 039%  042% | 1,83% 2,17%

4 3 103.631  87.561 0,37% 0,48% | 1,25%  2,67%
4 140.946  152.899 0,34% 0,41% | 0,79%  1,33%

) 202.270  261.119 0,18% 0,18% | 0,50%  1,09%

6 346.176  355.180 0,09% 0,11% | 0,41%  0,00%

Total 5391 5494 | 100,00% 100,00% | 2,95%  2,88%

em trés etapas consideradas neste estudo, sendo: a primeira fase de estabilizagao das ta-
xas, decorrentes das taxas menores nos estados iniciais com operagoes recém contratadas;
fase de choque na inadimpléncia, entre os meses de niimero 72 e 94, em que foi aplicada
um choque de 15% nas taxas de atraso; e a terceira fase de estabilizacdo, em que foi
retirado choque e ha uma estabilizacao da NPL.

Para cada periodo foram calculados os parametros de risco PD, como a média em
periodo estipulado das taxas de descumprimento calculadas em safras de 12 meses de
cada carteira.

TDy;; = 2 D (6.2)

Tt g

Sendo 7 a modalidade da operagoes, j o porte do cliente, D; ; varidvel indicadora de

até 90 dias no periodo de 12 meses para o cliente do contrato na modalidade 7 e n a
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quantidade de operagoes da modalidade ¢ e porte j.
A Figura 6.4 mostras as taxas de descumprimento, calculadas em safras de 12 meses,

para os periodos simulados.

modalidade
1
2
— 3

— 4

b1

o5

Safra

Figura 6.4: Taxas de Descumprimento Médias Simuladas por Modalidade (Fonte: Elabo-
rado Pelo Autor).

A partir destas taxas foi calculada a PD, ; para cada modalidade i e porte j, a partir

da equagao 6.2.
X T Dy
2,] N

Sendo N a quantidade dos periodos utilizados para calculo da PD.

PD (6.3)

A LGD, foi calculada como a média das LG D,, para cada modalidade i conforme
equagao 6.4 [107].

YRi;—> B
EAD,

sendo: EAD; a exposicao da modalidade ¢ no momento do descumprimento, R; ; os

LGDi,to - 1 -

(6.4)

pagamentos recebidos para o ativo ¢ em cada periodo j apds o descumprimento e P ; os
custos de recuperacao, ambos corrigidos a valor presente no momento do descumprimento

pela taxa efetiva de juros da simulacdo dos empréstimos.



Para ajuste lifetime da PD, foi utilizada o Maturity adjustment m, descrito em Basileia
IT [3], conforme Equagdes 6.5.
(1+ (M —2,5) xb)

T A 1,5 % b) (6.5)

sendo b:
b= (0,11852 — 0,05478 x In(PD))? (6.6)

e M o prazo, em anos, da operacao de crédito.
A Figura 6.5 mostra a comparagao das curvas dos indices de ECL e de Provisionamento
baseado e da NPL nas regras da Resolugao CMN 2.682.
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Figura 6.5: Curvas de NPL, iPE e Iprov dos Dados Simulados (Fonte: Elaborado Pelo
Autor).

As curvas apresentadas na Figura 6.5 consideram apenas a primeira etapa de estabi-
lizacao dos parametros simulados, a subsecao seguinte traz a resposta das metodologias

ao choque de 15% incluido entre os periodos 72 e 96 da simulacao.

6.4.4 Sensibilidade das Metodologias

Em ambas as Resolugoes sobre os calculos da provisao de crédito, admite-se adocao de cri-

térios internos para calculo das provisdes em estagios iniciais, e ajustar estes critérios para
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antecipagao das perdas esperadas por mudangas no cenario econémico. As comparacoes
realizadas neste capitulo nao consideram as projegoes e expectativas de perdas futuras,
apenas a resposta da metodologia de célculo implementada ao choque da inadimpléncia.

A Figura 6.6 apresenta a resposta das curvas dos indicadores de provisionamento e o
indicador NPL.

— NPL

ooe

006

o0z

Figura 6.6: Sensibilidade dos Célculos a Variagoes da Inadimpléncia (Fonte: Elaborado
Pelo Autor).

Depreende-se da Figura 6.6 que as duas formas de calculo respondem ao aumento da
NPL. Para o caso da classificagdo em niveis de risco da Resolugao 2.682, o aumento é
decorrente dos aumentos dos percentuais de provisionamento resultante dos atrasos das
operagoes. Ja na aplicagao dos parametros de risco, este aumento resulta, principalmente,
da migracao de operacoes para o terceiro estagio de classificacao dos ativos, em que a PD
recebe o valor de 100%.

A Resolugao CMN 4.966 destaca a necessidade de revisao da aloca¢ao dos instrumen-
tos financeiros nos grupos homogéneos de risco e da validagao dos parametros utilizados
no calculo da ECL, no entanto, nao fica especificado os prazos de recalculo dos parame-
tros obtidos. Dessa forma, é possivel que uma IF estabelega gatilhos de atualizagao dos
parametros, conforme os monitoramentos sejam realizados.

Dessa forma, considerando a defasagem de 12 meses necessaria para apuracao do

parametro PD, por exemplo, a [F poderia avaliar a necessidade de revisao deste parametro
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ap6s o aumento de inadimpléncia. Para simulagao deste cenario, calculou-se a atualizacao
do parametro utilizando as taxas de descumprimento entre os periodos 72 e 84. A Figura
6.7 mostra a atualiza¢ao dos valores de ECL com a atualizagao da PD a partir do periodo

96, em que seria possivel sua apuragao.

- ECL
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Figura 6.7: Impacto do Choque na atualizacdo da ECL com Gatilho de Atualiza-
¢ao (Fonte: Elaborado Pelo Autor).

Em um cenério como este, a variacao resultante da atulizacao da PD elevaria a ECL a
valores proximos aos da provisao calculada pelos niveis de provisionamento da Resolugao
2.682, no entanto em apenas um periodo nas demonstragoes contabeis.

Considerando o choque aplicado, esta variacdo de nivel de provisionamento traria
impacto financeiro a IF a partir das despesas de PCLD, conforme descritas por Caneca
[11].

Denota-se da equagao 6.7 que a despesa de provisao, independentemente da forma de

calculo do saldo de provisao total, pode ser obtida a partir da equagao:

DPCLD, = APE,, , + PRJ, (6.7)

onde, DPCLD,, ; representa a despesa com PCLD no periodo, PE; é a variagao da
provisao na carteira de crédito do periodo t em relagdo ao t—1, neste trabalho considerado

trimestralmente, e PR.J; é o total de saldo contabilizado como prejuizo no periodo.
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Figura 6.8: Impacto do Choque nas Despesas de Provisao (Fonte: Elaborado Pelo Autor).

A Figura 6.8 apresenta a evolucao das despesas de provisao neste cenério.

Como pode ser observado pela Figura 6.8, o efeito da atualizacao da PD em um tnico
periodo da série simulada tem como consequéncia uma despesa de PCLD elevada. Em
situagdes como essas, os impactos para a [F podem variar desde a percepgdo negativa
pelo mercado financeiro por uma demonstracao de prejuizo, necessidade de uso do capital
para cobertura de riscos ou mesmo problemas de liquidez resultantes da distribuicao de
resultados dos periodos de provisao reduzida.

Vale destacar que a exigéncia, atribuida pela Resolucao CMN 4.966, de reavaliacao dos
grupos homogéneo de risco, mensalmente, em funcao da situagdo de atraso da operagao,
tende a mitigar esse efeito, considerando que a PD aumenta conforme avanca o atraso
da operacao de crédito. Na Figura 6.8 sao apresentadas duas linhas de ECL, sendo
considerada a transicao entre grupos homogéneos de risco em funcao do atraso e outra
sem esta regra.

Nota-se que esta exigéncia reduz o impacto da despesa de provisao devido a nao
antecipacao das perdas e atualizacdo do parametro de risco. Apesar disso, observa-se um
efeito relevante na situagao apresentada na simulacgao.

Uma alternativa para mitigacao deste evento de risco é a utilizacao dos modelos de
ajuste Forward looking. No entanto, nem sempre todas as varidveis responsaveis pelo

agravamento do risco de crédito estao nos modelos de projecao das taxas de inadimpléncia.
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Portanto, a atualizacao dinamica da PD é uma alternativa simples e que também pode

mitigar este risco.

6.4.5 Atualizacao Dinamica dos Parametros de Risco

A atualizacdo dinamica dos parametros de risco pode ser uma alternativa para estabe-
lecer uma medida contemporanea da situagao de risco de crédito das IFs. A Figura 6.9
apresenta o resultado das despesas de PCLD em considerando a atualizagao da tltima
taxa de descumprimento disponivel (¢ - 12) e das médias méveis das tltimas 12 e 24 taxas

de descumprimentos disponiveis.

—— PCLD 2682

Q0225
00200

00175

Despesa de Provisao

00100

Figura 6.9: Impacto do Choque nas Despesas de Provisao com Atualizacdo Dina-
mica (Fonte: Elaborado Pelo Autor).

Observa-se que com essa aplicacao, a perda esperada para risco de crédito é atualizada
de modo a antecipar as perdas dos periodos, estabelecendo despesas de PCLD em niveis
semelhantes aos obtidos pela metodologia da Resolugao CMN 2.682 no cenério simulado.

A aplicagdo da média mével é uma forma de minimizagdo da variabilidade da ECL,
estabilizando as despesas de PCLD nas demonstracoes financeiras da IF. O coeficiente de
variagao despesas de PCLD das ECL com a taxa mais recente, média mével de 12 meses

e média mével de 24 meses, respectivamente, foram de 0,43%, 0,37% e 0,39%. Ou seja,
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apesar da inclusao da média movel tender a estabilizar as despesas de provisao, periodos

longos podem nao representar uma situagao atualizada do risco de crédito.

6.5 Conclusao

O uso de simulagoes para avaliagdo do cendrio inerentes a atualizacao do calculo da PCLD
em IFs é uma boa pratica para avaliagao dos riscos associados a este contexto. Além disso,
a situagao atual, em que as principais [Fs realizam reportes peridodicos das demonstracoes
no padrao internacional é uma fase importante para avaliacdo destes riscos e da robustez
da metodologia de calculo.

O sistema de simulacao desenvolvido neste trabalho mostrou consisténcia com as varia-
veis do SFN, estd amparada na compreensao da dinamica do crédito mapeada na literatura
e tém detalhamento suficiente para calculo dos parametros de risco e calculo da provisao
para risco de crédito nas diferentes metodologias.

As analises realizadas no cenario simulado, evidencia a relevancia das validagoes dos
parametros de risco utilizados na mensuracao da ECL, tendo em vista os impactos negati-
vos nas demonstragoes financeiras possiveis em caso de nao atualizacao destes parametros.
Por este motivo, a supervisao dos érgaos competentes ¢ importante no periodo de transi-
¢ao para o novo modelo e no decorrer do seu uso na contabilidade bancaria, previsto para
2025 no Brasil.

Foi avaliado, neste cenario, o efeito de mitigacao de grandes variagoes na despesa de
PCLD pela exigéncia de reavaliacdo dos grupos homogéneos de risco pelo atraso. Em
estudos futuros, é possivel utilizar o mesmo sistema de simulagdes para avaliar impactos
de outros fatores envolvidos na estimagao da ECL, como: efeito do ajuste lifetime, efeitos
de expectativas macroeconomicas equivocadas, entre outros.

Este estudo tem limitagoes, em especial, quanto a variedade de cenarios simulados. O
resultado é pontual em um cenario avaliado, mas a avaliagao torna-se mais robusta para
comparacgao das abordagens e dos possiveis riscos, caso diversos cenarios sejam conside-

rados, o que sera explorado em estudos futuros.

68



Capitulo 7

Risco de Modelo

7.1 Introducao

No cenario atual do setor bancario brasileiro, com o avanco das Fintechs e do Open
Banking o uso de dados e solugoes analiticas na tomada de decisdao e no desenvolvimento
de solucoes adequadas as exigéncias dos clientes torna-se fundamental para os bancos.
Com isso, é cada vez mais frequente o uso de modelos analiticos para diferentes fins nas
IFs. Ter uma politica de gerenciamento do risco de modelo robusta, que significa assegurar
que os modelos utilizados na instituicao estao atendendo aos seus objetivos planejados, é
parte fundamental para o sucesso no uso de solugoes analiticas nessas instituigoes.

Embora a utilizacdo de modelos possa trazer varios ganhos em diferentes aspectos,
0 uso incorreto de técnicas de modelagem, dos dados disponiveis ou mesmo aplicacao
incorreta do proprio modelo, pode acarretar perdas para as institui¢oes. Neste contexto,
conceitua-se o risco de modelo como a possibilidade destas perdas devido a erros no
desenvolvimento e aplicagdo dos modelos [108].

O FED [31] descreve as principais defini¢oes e boas préticas relacionadas ao gerencia-
mento do risco de modelo em institui¢oes financeiras, no documento Supervisory Guidance
on Model Risk Management, doravante denominado OCC-11. Define-se que o gerencia-
mento do risco de modelo deve incluir boas praticas nas fases de desenvolvimento, imple-
mentacao, uso e validacao do modelo.

Embora nao seja comum a existéncia de regulamentagoes especificas sobre o risco de
modelo, como no caso do OCC-11 do FED, as grandes institui¢oes financeiras declaram
o risco de modelo como um risco relevante e estabelecem governanca para utilizagao dos
modelos em seus processos internos.

Por exemplo, o Targeted Review of Internal Models (TRIM) [109], publicado pelo
Furopean Central Bank, foi desenvolvido com o objetivo de reduzir a variabilidade na

mensuracao dos ativos das institui¢coes financeiras ocasionada pelo uso inadequado de
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modelos internos de mensuracao de risco e capital. Neste documento, ha varias mencoes
ao risco de modelo e formas de mitiga-lo e controla-lo e fica esclarecido que, apesar do
foco do documento ser modelos internos, hé expectativa de que seja gerenciado o risco
associado a todos os modelos.

No contexto brasileiro, a Resolucdo N© 4.557 do CMN, de 23 de fevereiro de 2017
[9], trata das estruturas necessarias no gerenciamento de riscos e capital nas instituigoes
financeiras. Embora nao haja, neste documento, mencao especifica do termo risco de
modelo, estabelece-se que: “Quanto aos modelos, a resolucao n® 4557, indica que, quando

utilizados, devem ser submetidos a avaliagoes periddicas quanto:

“a) & adequacao das metodologias utilizadas; e b) ao desempenho, incluindo

99

a comparacdo entre perdas estimadas e observadas (back-testing).

Entre os cinco maiores bancos brasileiros em carteira de crédito, todos declaram uma
estrutura de gerenciamento de risco de modelo, ou reconheceram o risco de modelo como
um risco relevante para a instituicao [34][35][36][37] em seus Relatérios de Gerenciamento
de Risco dos ano de 2018 e 2019. Conforme descrito na Resolugago CMN N© 4.557 e
no OCC-11, a governanca para modelos em institui¢oes financeiras prevé uma validacao
independente e o monitoramento continuo dos resultados dos modelos. Neste contexto,
evidencia-se a necessidade de priorizacao de modelos na realizacao dessas atividades,
baseado em sua relevancia e na mensuracao do risco associado a cada modelo.

Neste contexto, documentos divulgados pelas consultorias Deloitte [110] e KPMG [50]
sobre o gerenciamento do risco de modelo em instituigoes financeiras incluem a definigao
de medida para quantificacdo do risco de modelo como uma boa pratica de governancga
de modelos.

Este tipo de situacao pode ser entendido como um problema de classificacao, que pode
ser resolvido pela aplicagdo de técnicas de Multiple-criteria decision analysis (MCDA).
Embora nao seja difundido o uso desta técnica aplicada a mensuracao do risco de mo-
delo, podem ser identificados trabalhos semelhantes em que esta técnica é aplicada para
mensuracao do risco em projetos.

Este trabalho apresenta uma abordagem para aplicacao do MCDA para quantificacao
dos riscos associados aos modelos a ser utilizado em institui¢oes financeiras para prio-
rizacao dos processos estabelecidos na governancga dos riscos de modelo. Este capitulo
sintetiza todos os resultados obtidos neste trabalho, relacionando os riscos associados aos
modelos utilizados neste trabalho para o calculo da ECL pelos requisitos do IFRS 9. A
partir desta mensuracao ¢é possivel, dentro de cada objetivo associado aos modelos, pro-
porcionar uma decisao a partir de critérios definidos, sobre os melhores modelos a serem

utilizados neste contexto.
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Além desta introducao, mais quatro se¢coes compoem este trabalho. Na segunda secao
sao apresentados os referenciais tedricos que embasaram os estudos, na terceira secao é
descrita a metodologia utilizada, a quarta se¢ao contém a aplicacao de um estudo de caso

obtidos e a quinta apresenta as conclusoes do estudo.

7.2 Referencial Teérico

Conforme descrito pela American Academy of Actuaries [32], Risco de modelo pode ser
definido como a possibilidade de perdas (econdmicas, reputacionais, etc) decorrentes de
falhas ou mal uso dos modelos. Um conceito relevante no gerenciamento do risco de
modelo é a defini¢do de modelo. Deloitte [110] destaca a definicdo de modelo como parte
da governanga de modelos nas institui¢oes financeiras, de modo que o conceito de modelo
pode variar entre as instituicoes.

O OCC-11 define modelo como: um método, sistema ou abordagem quantitativa que
aplica teorias, técnicas e suposicoes estatisticas, econémicas, financeiras ou matematicas
para processar dados de entrada em estimativas quantitativas. Embora outras defini¢oes

possam ser encontradas na literatura, este conceito sera utilizado para este trabalho.

7.2.1 Gerenciamento do Risco de Modelo

Fontes de Risco de Modelo

Os motivos pelos quais ocorre o risco de modelo variam na literatura pesquisada. No
entanto, embora sejam categorizadas e agrupadas em diferentes formas, as fontes reco-
nhecidas sdo semelhantes. OCC-11 considera duas razoes pelas quais o risco de modelo

pode ocorrer, sendo elas:

o O modelo pode ter erros em conceitos, simplificagoes, dados utilizados, entre outros,
desde o seu desenvolvimento até a implementacao, gerando calculos errados em

relacdo ao objetivo para o qual foi proposto; e

« O modelo pode ser utilizado incorretamente. Mesmo que o modelo tenha sido condu-
zido corretamente desde o desenvolvimento até a implementacao, ele pode produzir
estimativas imprecisas por alteragao do publico ao qual é aplicado ou alteracao do

ambiente em que opera.

Segundo Wu [111], as fontes do risco de modelo advém da implementacao e do uso
incorretos de modelos de boa performance ou da implementacao e uso corretos de modelos

descalibrados. Em outros documentos descritos por consultorias relevantes no que se refere
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ao gerenciamento do risco de modelo, os agrupamentos dos elementos em que se observa

o risco de modelo variam. A Tabela 7.1 mostra um resumo dos diferentes agrupamentos:

Tabela 7.1: Fontes de Risco de Modelo

Documento Desenvolvimento Dados Implementacao Uso Documentacao

Deloitte[110] X X b'e
KPMG[50] X X X
MSO [112] X X X X
EXL [113] X X X X

Embora estes agrupamentos variem entre as referéncias utilizadas, ha estabelecimentos
de governanga em todas elas. O OCC-11, por exemplo, trata da importancia da documen-
tacao e sobre os dados dentro do tema desenvolvimento e implementagao. Neste trabalho,
os critérios considerados no gerenciamento do risco de modelos serao: desenvolvimento,

documentacao, dados, implementacao e uso.

Gestao do Risco de Modelos

H& conceitos definidos dentro da estrutura de gerenciamento do risco de modelo que sao
especificados na literatura. Os principais deles estao elencados abaixo:

Ciclo de Vida: Se refere as etapas de um modelo. Em cada etapa do ciclo de vida
do modelo, ha diferentes agentes envolvidos e diferentes responsabilidades, tendo como
objetivo o gerenciamento adequado do risco de modelo. Hill [114] especifica as seguintes

etapas do ciclo de vida de um modelo:

o Identificacao e Iniciacao;

e Desenvolvimento e Teste;

» Validacao independente e Aprovacao;
o Implementacao e monitoramento;

o Manutencao e mudancas; e

o Aposentadoria do modelo.

Inventario Corporativo de Modelos: Documentagao corporativa de todos os aspectos
relevantes dos modelos em uso, em desenvolvimento ou em implementacgao na instituicao.
Um inventario de modelos deve descrever o motivo e o publico para o qual o modelo foi
desenvolvido, datas em que foi validado ou implementado (OCC-11). Conforme definido
nos seus relatérios de gerenciamento de riscos do segundo trimestre de 2019, os cinco

maiores bancos brasileiros declaram possuir um inventario corporativo de modelos.
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Valida¢ao Independente: De acordo com o OCC-11, valida¢ao é o conjunto de proce-
dimentos realizados para avaliar se o modelo esté atingindo os resultados esperados. Con-
forme descrito no Art. 9° da Resolugao CMN N° 4.557 [9], quando os modelos utilizados
nos bancos forem relevantes, estes devem ser avaliados quanto a robustez das metodolo-
gias utilizadas, bem como o seu desempenho por unidade que nao seja responsavel pelo

seu desenvolvimento, nem pelo uso do modelo.

Mensuracao do Risco de Modelo

Conforme descrito pela KPMG [50] uma estrutura de gerenciamento de risco de modelo
avancada contém, além dos aspectos tratados nesta se¢do, a existéncia de uma unidade
de quantificagdo do risco de modelo. No contexto da mensuracao do risco de modelo,
segundo o American Academy of Actuaries [32], a forma de mensuracao do risco de modelo
adotada por instituicao pode ser qualitativa ou quantitativa, sendo descritas as seguintes

abordagens:

Scoring Model Risk: Abordagem qualitativa e subjetiva para mensuragao do risco de
modelo. Uma forma de mensurar o risco de modelo é a construgao de um escore a

partir dos atributos de risco listados na Tabela 7.1;

Quantificacao do Risco de Modelo: Geralmente, a mensuracao quantitativa é feita como
uma fragdo do risco operacional, desenvolvendo estimativas da frequéncia e severi-

dade dos eventos de risco de modelo.

Alguns trabalhos foram publicados para uma mensuracao quantitativa do risco de
modelo, estimando as perdas ocorridas devido ao uso de modelos em modelos de risco.
Por exemplo, no trabalho de Danielsson [115], foi analisado o risco de modelo em modelos
de risco de mercado. Em um exemplo associado ao contexto da implementacao do calculo
da ECL na implementagao do IFRS 9, o risco de modelo pode se materializar de varias
formas. Sobre esse contexto, Seitshiro [43] aplicou uma abordagem quantitativa para
mensurar o risco de modelo associado a erros de especificacdo em modelos de PD.

A quantificacao mais detalhada, geralmente estd alinhada a um modelo de uso espe-
cifico, em que é possivel quantificar as perdas possiveis pelo seu uso. No entanto, em um
contexto mais abrangente sobre os modelos utilizados, esta analise de forma comparavel
entre todos os modelos inventariados na IF nem sempre é possivel. Por isso, o uso de
técnicas para avaliacao da por meio de critérios, inclusive subjetivos, pode ser uma boa
alternativa para atribuicao de Scoring Model Risk no gerenciamento do risco de modelo.

Uma metodologia amplamente utilizada para processos de tomada de decisao subje-

tivos, para este tipo de problema é o MCDA. Mesmo nao sendo encontrados trabalhos
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sobre a aplicacao do MCDA para mensuracao do risco de modelo, alguns trabalhos com

objetivos semelhantes estao disponiveis na literatura.

7.2.2 Andlise de Decisao por Multicritérios (MCDA)

Belton [116] explicita que as diferentes escolhas ou cursos de agoes a serem feitas, se
torna um problema de tomadas de decisao com multiplos critérios, quando existem varios
desses padroes que entram em conflito substancialmente, assim levando em consideracao
que as decisdes em nivel corporativo, tanto nos setores publicos ou privado, geralmente
envolvem considerar uma gama enorme de critérios, especialmente quando é preciso buscar
o consenso entre grupos de interesses diferentes. Para esses autores, a subjetividade é
inerente a toda tomada de decisao em particular na escolha de critérios para se referir
nas decisdes e no peso relativo dado a esses critérios, para tanto, o MCDA néao dissipa
essa subjetividade. A escolha do método para tomadas de decisdao em multiplos critérios
é assertiva quando se concentra no contexto subjetivo de critérios para se embasar na
tomada de decisao.

Brans [117], propuseram o método Preference Ranking Organization Method for Enri-
chment (PROMETHEE)I que fornece uma classificagdo parcial de agoes e posteriormente
desenvolveram a segunda versao desse método, o PROMETHEE II, que efetua uma classi-
ficacdo completa das acoes. O método PROMETHEE proposto pelos referidos autores, se
baseia no método de superacgao, onde a relacao de dominancia relacionada a um problema
de multicritério é baseado na unanimidade dos pontos de vista. Esse método possui duas
fases, que sao: a construcao de uma relacao de superacgao e a exploraciao dessas relacoes

para auxiliar o tomador de decisbes. O PROMETHEE segue os seguintes principios:

o Extensao da relagao de critério;
» Relacao valorizada de superagao; e

o Exploracao da relagao de superacao.

O PROMETHEE II fornece uma classificagdo completa que é agradavel ao tomador
de decisao, porém, algumas informacoes tteis sobre incompatibilidades sao perdidas. Por
fim os autores concluiram que este método fornece uma abordagem facil, para resolver
problemas de multicritério, considerando simultaneamente critérios estendidos e rela¢oes
de superacao.

Gul [118], em estudo sobre problemas de selegdo de materiais, propuseram uma meto-
dologia genérica de fuzzy MCDA, onde utiliza o método PROMETHEE com logica fuzzy
para resolucao de problemas de selecao de materiais para um painel de instrumentos au-
tomotivos. O trabalho de Souza [119] aplicou o0 método PROMETHEE II para solugoes
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para perdas reais em sistemas de abastecimento de agua, destacando a sua capacidade de
hierarquizar as alternativas mais recomendadas.

Neste trabalho, as alternativas a serem hierarquizadas sao os modelos utilizados nas
institui¢oes, baseando-se nos critérios destacados em consultorias relevantes. A prio-
rizacdo por meio do Risco de Modelo é relevante para definir alocacao dos recursos da
instituicdo na manutencao ou acompanhamento dos modelos envolvidos. A sec¢do seguinte

descreve os passos metodologicos para realizagao deste trabalho.

7.3 Metodologia

Este trabalho utiliza abordagem qualitativa e quantitativa para solugao de problemas
reais, caracterizando-se como uma pesquisa exploratéria de natureza aplicada com uso de
MCDA para quantificacao do risco de modelo.

As etapas necessarias em aplicagoes do MCDA as quais foram seguidas neste trabalho,
envolvem as seguintes etapas, conforme descrito por Belton [116]: identificar e estruturar
problema; construir modelo matematico; aplicar o modelo em um exemplo; e tomar a

decisao.

7.3.1 Método PROMETHEE

Para Afful-Dadzie [120], o PROMETHEE é um método interessante na classificagao e
selecao de alternativas, levando em consideracao sua robustez na comparagao do desem-
penho das alternativas, considerando no ranking proposto. Para tanto existe uma versao
desse método que utiliza nimeros fuzzy para lidar com problemas incertos e subjetivos. O
PROMETHEE proposto por Brans [117], foi ajustado para efetuar a comparacao pareada
de opgoes classificando-as na légica fuzzy.

Digalwar [121] cita a popularidade no uso do algoritmo PROMETHEE, se deve as

referidas vantagens:

E um método de superagao amigavel,

o Foi aplicado com sucesso a problemas da vida real;

« Facilidade de aplicacgao, eficiéncia e interatividade, ele tem uma influéncia transpa-

rente de cada critério e peso na solugao;

« Baseia-se na importancia de uma diferenca de desempenho entre duas solugoes, que

descreve melhor se uma solugao deve ser preferida a outra;

« E um método de classificacdo bastante simples na concepcao e aplicacdo em com-

paracao com outros métodos para MCDA;
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o Estd bem adaptado a problemas em que um ntmero finito de agoes alternativas

podem ser classificados; e

o Dados qualitativos e variaveis linguisticas podem ser facilmente tratados

Segundo Geldermann [122], todos os parametros usados tém uma significagao real, para
que o tomador de decisao possa interpreta-los imediatamente. Considerando a aplicacao

do PROMETHEE, segundo Brans [117], pode ser descrito conforme os passo abaixo:

Primeiro : Especificar para cada critério uma funcao de preferéncia generalizada.

Segundo : Definir um vetor contendo os pesos, que sao uma medida para a importancia
relativa de cada critério. Se todos os critérios tiverem a mesma importancia na

opinidao do tomador de decisao, todos os pesos poderao ser considerados iguais.

Terceiro : Definir todas as alternativas para cada relacdo de superacao. Sendo assim
o Indice de preferéncia é uma medida da intensidade de preferéncia do tomador
de decisao por uma alternativa em comparacao com uma alternativa atQ para a
consideracio simultanea de todos os critérios. E basicamente uma média ponderada

das fungoes de preferéncia.

Quarto : Como medida para a forca das alternativas, a saida do fluxo é calculado, sendo
o fluxo de saida compreendendo a soma dos valores dos arcos que deixam o no, e

portanto, produz uma medida do ’carater de superagao’.

Quinto : Como medida para a fragilidade das alternativas, a entrada o fluxo é calculado,

medindo o "caractere ultrapassado'(analogicamente & saida do fluxo).

Sexto : Uma avaliacao grafica da relagdo de superacao é derivada. Basicamente, quanto
maior o fluxo de saida e menor o fluxo de entrada, melhor a acdo. Este resultado
¢ representado graficamente por uma pré-encomenda parcial (PROMETHEE I) ou
por um pedido completo (PROMETHEE 1I).

Estruturando o problema desta forma, é possivel aplicar método MCDA para mensurar
o risco de modelo em um inventario corporativo de modelos, como pode ser observado no
estudo de caso realizado, tema do qual trata a préxima secao.

Neste estudo de caso, os modelos utilizados foram alguns dos modelos utilizados para
implementacao do para estimativa da PD lifetime e para projecao das perdas esperadas
a partir de informagoes macroeconomicas nos NPL, obtidos a partir dos trabalhos dos

capitulos anteriores.
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7.4 Estudo de Caso

Para elaboracao de estudo de caso da abordagem proposta para mensuragao do risco de
modelo, foram utilizados oito modelos associados a gestao do risco de crédito em IFs.
Neste caso os modelos tem a necessidade associada a requisitos da implementagao do
padrao contabil IFRS 9, tema discutido em mais detalhes nos capitulos anteriores deste
trabalho.

7.4.1 Estruturacao do problema

Este trabalho aplica a metodologia de apoio a decisao por multicritérios para uma mensu-
racao qualitativa do risco de modelo. Os critérios considerados para a mensuracao do risco
de modelo utilizados neste trabalho foram os fatores de risco mais citados na literatura,
sendo eles: desenvolvimento, implementagao e uso. A partir destas trés classes de crité-
rios, uma instituicao financeira pode classificar os modelos constantes do seu inventario
corporativo em relagao ao seu risco de modelo.

Para cada um dos fatores, desenvolvimento, implementacao e uso, foi verificado as
recomendacoes e as boas praticas nas referéncias sobre governanca de risco de modelo
pesquisadas, sendo elas: Deloitte [110], OCC-11 [31], KPMG [50], MSO [112]. Ao todo
foram destacados 10 critérios para mensuracao do risco de modelo, sendo cinco sobre a
desenvolvimento, dois sobre a implementacao e trés sobre o uso do modelo.

No Apéndice A sao apresentados os critérios e alternativas obtidos, baseado nos do-
cumentos que tratam sobre a governanca de modelos em institui¢coes financeiras, e suas
respectivas escalas.

Além dos critérios sobre o risco de modelo, sdo apresentados, no Apéndice A, critérios
inerentes ao impacto ou materialidade do risco de modelo associado. Como a abordagem
foi aplicada a modelos de uso similar, a distin¢do entre as materialidades torna inexistente
a distingao entre a maior parte das alternativas. Por este motivo, este trabalho limitou a

aplicagao numérica ao risco de modelo, sem aplicagao na avaliagdo do impacto.

7.4.2 Aplicagcao Numérica

Segundo Digalwar [121] a maior parte das aplica¢oes dos niimeros fuzzy no algoritmo do
PROMETHEE usam o fuzzy Analytic Hierarchy Process (AHP) para atribuir pesos aos
critérios ou para os indicadores de performance. Este mesmo autor aplicou os niimeros
fuzzy para lidar com critérios em escalas qualitativas. Neste mesmo contexto, este trabalho

utilizou ntimeros fuzzy para lidar com as escalas qualitativas dos critérios utilizados.
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Geldermann [122] afirma que dos diversos modelos existentes no sentido de utilizar
numeros fuzzy agregados nenhum pode ser considerado o melhor em qualquer circuns-
tancia. Neste trabalho, para atribuir escalas mais precisas nas escalas qualitativas, em
cada um dos critérios nao binarios, foi aplicado método Fuzzy com defuzzyfication pela
abordagem de Centre of Area (COA), conforme formulacao demonstrada por este mesmo
autor. A Figura 7.1 exemplifica os niimeros fuzzy para a escala do critério 1 da classe de

desenvolvimento.

Baixa Meédia Alta

Figura 7.1: Numeros Fuzzy Triangular para o Primeiro Critério (Fonte: Elaborado Pelo
Autor).

A partir dos nimeros fuzzy apds a fuzzy resultantes foram definidos os pesos para as
escalas qualitativas. Como resultado do primeiro critério, aplicou-se os pesos Baixa 0,087;
Média 0,1604; e Alta 0,7675. Este procedimento foi realizado para todos os critérios com
escala qualitativa nao binéria.

A aplicacao do método Fuzzy AHP e a definicdo dos pesos entre os critérios foram
definidos pela consulta a tomadores de decis@ao na area de risco de modelo em instituigao
financeira brasileira de grande porte. Para auxiliar nos calculos das matrizes de superagao
e dos fluxos de superagao foi utilizado o software Visual PROMETHEE Academic Edition.

7.4.3 Andlise de Sensibilidade

Uma medida de qualidade da abordagem por meio do método PROMETHEE ¢é a relacao
dos autovetores entre as diferengas relativas calculadas pelos critérios. Considera-se [123]
que valores acima de 70% indicam boa distin¢ao entre as alternativas avaliadas. A Figura
7.2 mostra o resultado dessa analise para o modelo aplicado.

Nota-se que o modelo aplicado, com os critérios utilizados apresentam bons resultados

para a comparacao do risco de modelo entre as alternativas avaliadas.
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Figura 7.2: Medida de Consisténcia (Fonte: Visual PROMETHEE [123]).

A Tabela 7.2 mostra os resultados obtidos do: fluxo positivo de superacao, que com-
para a forca de um modelo som todos os outros quanto a todos os critérios; fluxo negativo
de superacao que compara as fraquezas dos modelos neste mesmo contexto; e o fluxo
liquido que apresenta o ranqueamento dos modelos. Neste caso, os modelos estao classi-
ficados do maior para o menor risco, de modo que um maior fluxo liquido representa um

maior risco de modelo.

Tabela 7.2: Classifiacao dos Modelos Desenvolvidos

Rank Modelo 10) ol o_
1 Lifetime Maturity 0,1186 0,3184 0,1998
2 Lifetime ST 0,0447 0,2524 0,2077
3 NPL Econometria 10,0259 0,2859 0,26
4 NPL Econometria 20,0259 0,2859 0,26
5 NPL RF 0,0105 0,207 0,1965
6 Lifetime Cox -0,0213  0,1879 0,2092
7 Lifetime RSF -0,0415 0,1931 0,2346
8 NPL Econometria 4 -0,1628 0,1639 0,3267

Como pode ser observado, considerando os critérios e pesos utilizados, o modelo de
ajuste da PD para o prazo, a partir de uma equacao fixa, utilizada nas simulacoes apre-

sentadas no Capitulo 6 teve seu risco maior que todos os outros modelos. Além disso,
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comparando os modelos para ajuste lifetime, dentre as alternativas testadas, os melhores
indicadores de desempenho do Modelo RSF o destacaram como melhor opgao.

Sobre os modelos de aplicagao de efeitos econdmicos sobre o NPL, o modelo econo-
métrico IV foi considerado o de menor risco entre todos os modelos analisados. A Figura
7.3 traz uma visualizacdo em que ¢é possivel avaliar os critérios pelos quais cada modelo

recebeu cada rank.

+1 Q8 Q9 Q8 Q8 Qb Q9 Q3 Q7 +1
Q9 Q10 Q7 Q7 Q9 Q10 Q10 Q&
Q10 Q& Q& Q10 Qg
Q3 Q9 Q10
Q10 Q10

MPL Econo  MWPL Econao
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ol Q7 Q7 Q7 Q7
Q7 Qs Qs Q3 Q8 Qs

Figura 7.3: Riscos de Modelo Atribuidos (Fonte: Visual PROMETHEE [123]).

Basicamente, interpreta-se que o risco elevado sobre o uso da equacao fixa de ajuste
lifetime se deve principalmente a expectativa de descalibragem (Q8), que em comparagao
as alternativas tem valor mais elevado, que ndo compensam os aspectos positivos quanto
a implementacao (Q6 e Q7).

Vale destacar que o Modelo de previsao da NPL pelo modelo random forest apresentou
vantagens de implementacdo em relagdo aos demais modelos econométricos. Isso se deve
a maior facilidade de integracao do modelo desenvolvido em Python [93] em comparagiao

ao Eviews [94], na avaliacdo realizada.

7.5 Conclusoes

O risco de modelo tem sido destacado pelas principais institui¢coes financeiras brasileiras
nos ultimos anos, de modo que as discussdes quanto as melhores formas de gerencia-
mento deste risco devem ser uma discussao constante tanto corporativamente, quanto na
academia.

Tendo em vista os mais variados tipos de modelos que uma instituicao financeira pode

usar em sua gestao, um método para mensurar o risco de modelo pode ser complicado e
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necessitar de informagoes qualitativas ou subjetivas para ser realizado. Neste contexto, o
MCDA torna-se uma boa alternativa, considerando sua adequagao em estudos desse tipo.

O PROMETHEE tem sido empregado como uma boa alternativa para problemas de
mensuracao que envolvam algum nivel de subjetividade. Ha trabalhos sobre gerencia-
mento de riscos, priorizacao de projetos entre outros temas. Dessa forma, apresenta-se
como uma boa solucao a ser utilizada nas instituig¢oes financeiras para mensuracao do
risco de modelo.

Os resultados obtidos no estudo de caso mostram que se pode obter bons resultados
com a aplicagdo desta técnica, podendo ser utilizada tanto na selecao de modelos a serem
implementados na instituicao, ou para priorizagao de atividades de revisao ou retirada de
uso de modelos com risco acima do padrao identificado.

Dado o entendimento que o risco de modelo é reconhecido e declarado como um risco
relevante pelas institui¢des financeiras brasileiras e no mundo, e o entendimento de que
uma medida de mensuragao de risco de modelo é um artefato alinhado as melhores praticas
de gerenciamento de riscos, entende-se que a aplicagdo proposta pode trazer ganhos para
a melhoria da gestao de riscos neste segmento.

A aplicacao em uma relagdo maior de modelos, para diferentes fins pode ser explorada
em estudos futuros para avaliar a manuten¢ao da consisténcia dos ordenamentos criados,
incluindo além do risco de modelo o impacto percebido pela materializagao do evento de
risco de modelo em cada alternativa.

No contexto da aplicagao deste modelo para os modelos do IFRS 9, conclui-se por este
trabalho que, para a estimacao da PD lifetime, discutida no Capitulo 4, o modelo RSF ¢é
a opcao de menor risco de modelo, considerando seu melhor desempenho em relagao aos
demais. Ja sobre as projecoes forward-looking da ECL, do Capitulo 5, o modelo OLS de
menores taxas de erro e utilizando variaveis projetadas como insumo apresentou menor
risco, o uso de um modelo bem ajustado para prever as variagoes de maneira prospectiva
seria uma boa alternativa para evitar problemas de variagoes acentuadas na despesa de

provisao, apresentada no Capitulo 6.
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Capitulo 8
Consideracoes Finais

Este trabalho teve o objetivo de proporcionar uma visao geral dos modelos necessarios
para implementac¢ao do Célculo da Perda Esperada de Crédito (ECL) para as demons-
tragoes financeiras em IFRS 9 no Brasil. Foram apresentadas aplicagoes independentes e
discussoes sobre os principais modelos utilizados para este fim, que sao utilizados conjun-
tamente pelas instituigoes para obter estimativas mais precisas.

Considerando os objetivos especificos listados, foram identificados os principais mode-
los relacionados as demonstragoes em IFRS 9, a partir da analise dos documentos sobre o
padrao internacional e da sua implementacao no mercado brasileiro. Basicamente, foram
identificados, além dos modelos utilizados para gestao do capital PD, LGD e da expo-
sicdo, os ajustes necessarios devido a condigoes economicas e para atualizagao da PD
lifetime.Para cada um destes modelos, foi aplicado um estudo de caso e a discussao sobre
o seu uso na gestao da ECL.

Sobre o ajuste lifetime, foi apresentada uma aplicagao sobre uso de modelos de Anélise
de Sobrevivéncia com técnicas de machine learning baseadas em arvore. Tendo em vista
a necessidade de variar o prazo da estimativa de uma probabilidade, a Anélise de Sobrevi-
véncia mostrou-se uma boa alternativa sem perda de acuracia em relagao aos métodos de
classificagdo com a variacao do periodo. Além disso, nota-se que o algoritmo mais robusto
RSF mostrou melhores indicadores de ajuste do modelo.

A respeito do impacto na inadimpléncia por motivo das condi¢oes econdmicas, foram
aplicados modelos econométricos para projecao dos NPL e, a partir das projecoes, foi
avaliado o efeito sobre os erros do modelo, causados pelo uso de covariaveis projetadas.
Nos modelos mais bem ajustados, verificou-se impacto em niveis estatisticamente signi-
ficativos. No entanto, nao foi possivel identificar modelos concorrentes com desempenho
preditivo melhor que os modelos com essa caracteristica no periodo estudado.

Para os calculos dos parametros de risco utilizados na estimativa da ECL, foi aplicado

estudo comparativo, em base simulada, sobre a sensibilidade das formas de calculo da
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provisao vigente e o IFRS 9 com avaliacdo dos seus impactos sobre as demonstracoes
financeiras da IF. Com este trabalho foi possivel exemplificar a importancia da validagao
e monitoramento continuo destes parametros, tendo em vista os impactos negativos que
podem ser gerados pela nao atualizacao em choques de inadimpléncia que nao sejam
reconhecidos pelos modelos de projecao.

No gerenciamento do risco de crédito, essas abordagens devem ser conduzidas conjun-
tamente. A carteira de ativos de crédito deve ser classificada em trés estagios de agrava-
mento de risco, os modelos para a estimativa lifetime devem ser utilizados para ajustar
as operagoes com agravamento significativo do risco do ativo apresentar problemas de
recuperacao. De modo preventivo, os modelos a associagao da situagao economomica es-
perada com o risco de crédito é uma forma de evitar variagoes nao previstas na carteira de
crédito, o que pode levar a despesas de provisoes elevadas, comprometendo os resultados
e a liquidez das instituicoes.

Dado a quantidade elevada de modelos a serem geridos para uma boa gestao de ris-
cos, foi proposta uma abordagem para mensuracao do risco de modelo, para priorizacao
dos modelos nos processos internos da instituicao, que pode auxiliar na decisao de mo-
delos de menores risco a partir de critérior definidos, bem como a necessidade de revisao
dos modelos em uso. Para isso, foi utilizado o MCDA, com o método PROMETHEE
utilizando nuimeros fuzzy para as avaliagoes qualitativas dos critérios levantados sobre
desenvolvimento, implementacao e uso dos modelos.

A partir da aplicagdo desta abordagem para mensuragao do risco de modelo nos mo-
delos utilizados no restante do trabalho, verificou-se bons indicadores de qualidade de
ajustamento. Além disso, entende-se que houve coeréncia no ordenamento criado e nos

efeitos de cada critério sobre a classificagcdo de risco.

8.1 Limitacoes

A implementagao do IFRS 9 no Brasil tem formalizagao recente e alguns pontos elencados
podem ser melhores explorados para uma visao mais detalhada do contexto geral. Por
exemplo, a questdo do valor justo do ativo pode ser um objeto de definicdo por meio
de modelos e estudos embasados. Apesar disso, este trabalho considerou em todos os
capitulos o critério minimo de valor justo, que ¢ dado pelo saldo atualizado dos ativos.
Do mesmo modo, o conceito de prazo esperado do ativo pode ser mais bem abordado,
neste caso considerou-se apenas o prazo estipulado dos ativos financeiros.

As comparacoes dos modelos, tanto [ifetime quanto os de estimagao da NPL tém in-
terpretagdo exploratéria e nao necessariamente generalizaveis, de modo que as conclusoes

ficam restritas ao publico e periodo observados. Além disso, nos dois casos o uso de
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modelos de machine learning utilizou uma quantidade limitada de técnicas, podendo ser
melhor explorado em estudos futuros.

A aplicacao da abordagem para quantificacdo do risco de modelos foi elaborada de
modo a abranger todos os modelos utilizados na instituicdo. A aplicagdo somente nos
modelos associados a um uso especifico pode comprometer a avaliagao da abordagem com

a abrangéncia esperada.

8.2 Contribuicoes

Os objetivos inicialmente propostos foram atendidos a partir dos métodos aplicados, a
pesquisa apresentada traz uma visao abrangente e contemporanea dos desafios que serao
enfrentados nos préoximos anos na migracao do padrao vigente para o IFRS 9. Apesar do
relacionamento entre os assuntos discutidos, cada capitulo apresentado traz uma aplicacao

independente em seus objetivos especificos.
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Risco de Modelo

Bloco Numero Critério Escala

Alta
1 Quanto a experiéncia dos analistas envolvidos na técnica de modelagem utilizada: Média

Baixa

Baixo
Médio
Alto
Total

2 Quanto ao suporte da técnica empregada na academia e na indUstria para este fim:

Alta

) 3 Confiabilidade dos softwares e bibliotecas utilizadas para desenvolvimento do modelo Média
Desenvolvimento

Baixa

Ndo Aplica
Total
Parcial
Ndo Atendidos

4 Quanto ao atendimento dos pressupostos do modelo desenvolvido:

N&o Aplica
Pior
Semelhante
Melhor

5 Comparado a modelos para o mesmo uso, quanto o desempenho do modelo é

Sim

6 Foram utilizados dados externos ao banco na construgdo do modelo? N3
do

Implementagdo Total
7 Quando ao nivel de intervengdo do usuario para processamento das estimativas Parcial
Nenhum

Alta
Média
Baixa

Expectativa de descalibragem do modelo por mudanga do cenario de desenvolvimento
e uso

Uso A avaliagdo do desempenho do modelo em uso é feita por equipe independente do uso Sim
e do desenvolvimento do modelo? Nado

A tomada de decisdo quanto a necessidade de revisdo do modelo é indenpendente das Sim

10
equipes de desenvolvimento e uso Ndo

Impacto

Bloco { Numero Critério Escala

Muito baixo
Baixo
Financeiro 1 Volume de perda direta possivel pelo uso indevido do modelo Médio
Alto
Muito Alto

Muito baixo
Baixo
Competitividade 2 Relevancia do modelo para competitividade do banco no mercado Médio
Alto
Muito Alto

Muito baixo
Baixo
Regulatdrio/Legal 3 Impacto do modelo quanto ao cumprimento de requisitos legais/regulatérios Médio
Alto
Muito Alto

Muito baixo

. Baixo
Impacto nos Riscos . . R -
Rel te 4 Impacto do no gerenciamento dos riscos relevantes da instituicdo Médio
avantes

Alto
Muito Alto
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[J:

[1:

[ 1:

Simulacdo Carteira de Crédito

December 29, 2021

import numpy as np

import random

import pandas as pd

import numpy_financial as npf

import os

import psycopg?2

import psycopg2.extras as ext
import datetime

{1 : 2.00,
.30,
.00,
.90,
.50,

.25}

chave_prob

D O W N
O O O - = N

[EY

chave_valr = : 1.00,
1.50,
2.00,
3.50,
5.65,

12.00}

D OB W N A

class cliente:
def __init__(self, codigo):
self.codigo = codigo
self .porte = int(np.where(np.random.multinomial(l, [0.419, 0.156, 0.167,
-0.146, 0.072, 0.041], size=1) == 1)[1]1[0] + 1)
self.inad = max(0.02 + np.random.normal(0., 0.005),0.0003) *_
—,chave_prob[self.portel
self .mtlp = chave_valr[self.porte]



0.1 Simula base de clientes

[ 1: clientes = []

for i in range(3000000) :
clientes.append(cliente(str(i).z£fil1(7)))

[ 1: chave_mdld_rec = {1 : 1.000,
0.950,
0.900,
0.750}

W N

{1: 300,
2: 180,
150,
4: 120}

chave_atraso_rec

w

{1 : 1.331,
0.816,
10.00,
20.00}

chave_mdld_valor

W N

chave_prazo = {1 : 0,

W N
(@)

chave_prt_inad = {1 : 2.90,

2: 1.60,
1.30,
4: 1.00}

w

chave_limit = {1 : 60000,
2: 25000,
3: 70000,
4: 420000}
[ 1: import matplotlib.pyplot as plt
plt.hist(np.random.lognormal (7.9, 0.1, size=100000)*1.331)

[ 1: (np.random.lognormal(7.9, 0.1, size=100000)) .mean()

[ 1: #[0.147, 0.779, 0.050, 0.024]
#[1/4, 1/4, 1/4, 1/4]

class operacao:
def __init__(self, contrato, ref, mes, dia, choque =

0.0):



[ 1:

[]:

self .ref = ref

self.cliente = random.sample(clientes, 1) [0]

self .modalidade = int(np.where(np.random.multinomial(l, [0.147, 0.789, O.
~045, 0.019], size=1) == 1)[11[0] + 1)

self.valor = min(((np.random.lognormal(7.9, 0.1, size=None)) *
—chave_mdld_valor[self.modalidade] * self.cliente.mtlp), chave_limit[self.
—modalidade])

self .mtpl_inad = chave_prt_inad[self.modalidade]

self.choque = choque

self .p_inad = min(self.cliente.inad * self.mtpl_inad * (1 + self.choque)
-, 0.80)

self.prazo = int(np.random.uniform(low=1, high=10, size=None)) * 6 * (1,
—+ chave_prazo[self.modalidade])

self.juros = 0.01

self .mtpl_rec = chave_mdld_rec[self.modalidade]

self.parcela = npf.pmt(self.juros, self.prazo, self.valor)

self .multa = O

self.pagamento = O

self.contrato = contrato

self.atraso = 0

self .mes = mes

self.dia = dia

0.1.1 Gerar Operagdes por dia e agregar na base com o més

def contrata(mes, ctr_dia, ref, choque):

operacoes = []

for d in range(l, 31):
q = np.random.poisson(lam=ctr_dia, size=None)

for i in range(q):
operacoes . append (operacao (str(mes) .z£fi11(3) + str(d).

~zfil11(2)+(str(i)) .z£fi11(6), ref, mes, d, choque))

return(operacoes)

0.1.2 Atualiza¢io do més

e inclusdo de novas contratac¢oes
def atualiza_mes(anterior, ctr_dia=50, choque = 0.0):

#print (len(anterior))
atual = []

for i in range(len(anterior)):



atual.append(anterior[i])
dia = 30 - anterior[i].dia
#ajustar atraso para somar 30 dias se menor que 30 dia se ndo + 30

p_atraso = np.random.binomial(size = None, n = 1, p = min(anterior[i].
~p_inad * (1 + choque), 0.99999))

if anterior[i].atraso < 30:

temp_atraso = p_atraso * anterior[i].atraso + p_atraso * dia
else:

temp_atraso = p_atraso * anterior[i].atraso + p_atraso * 30

if temp_atraso ==
p = min(anterior[i].p_inad, 0.80)
elif temp_atraso < 30:
p = max(anterior[i] .p_inad, (0.30 + 0.20 * (temp_atraso - 0)/30) *,
—chave_mdld_rec[atual[i] .modalidade])
elif temp_atraso < 60:
p = max(anterior[i].p_inad, (0.50 + 0.10 * (temp_atraso - 30)/30) *,
—chave_mdld_rec[atual[i] .modalidade])
elif temp_atraso < 90:
p = max(anterior[i] .p_inad, 0.60 + 0.05 * (temp_atraso - 60)/30 *
—.chave_mdld_rec[atual[i] .modalidade])
elif temp_atraso < 120:
p = 0.75 * chave_mdld_rec[atual[i] .modalidade]
elif temp_atraso < 150:
p = 0.80 * chave_mdld_rec[atual[i] .modalidade]
elif temp_atraso < 180:
p = 0.85 % chave_mdld_rec[atual[i] .modalidade]
elif temp_atraso < 270:

p = 0.90

elif temp_atraso < 300:
p = 0.95

elif temp_atraso < 330:
p = 0.975

elif temp_atraso < 360:
p = 0.995

else:
p = 1.000

atual[i] .cliente.inad = anterior[i].cliente.inad * (p/anterior[i].p_inad)
atual[i] .p_inad = p

atual[i] .prazo = anterior[i].prazo - 1

atual[i] .ref = anterior[i] .ref + 1



[1:

atual[i] .valor = max((anterior[i].valor) * (1 + anterior[i].juros) +,
—((anterior[i] .parcela - atual[i] .multa) * (1 - p_atraso)), 0)

#if atual[i].modalidade == 4 and anterior[i].atraso > 90 and p_atraso ==,
<0:
if anterior[i].atraso > chave_atraso_rec[atual[i] .modalidade] and,,
—~p_atraso ==
atual[i] .pagamento = atuall[i].valor
atual[i] .valor = 0
atual[i] .prazo = 0
else:
atual[i] .pagamento = (-anterior[i].parcela + anterior[i] .multa) * (1,
<~ p_atraso)

atual[i] .atraso = temp_atraso
atual[i] .multa = - (anterior[i] .parcela * p_atraso * (1 + anterior[i].
~juros)) + (anterior[i] .multa * p_atraso)
atual.extend(contrata(anterior[i] .mes + 1, ctr_dia, anterior[i].ref, choque

—= choque))

return(atual)

0.2 Bases geradas

nmes = 200
mes_choque = [72, 96]

ichoque = 0.15
ctr_dia = 100
m = []
£ =1

now = datetime.datetime.now()
print ("Inicio do processamento base 0 :", now.strftime("}Y-%m-%d %H:%M:%S"))

base0 = contrata(0O, ctr_dia, O, choque = 0.0)
linhas = len(base0)

conn = psycopg2.connect("host=localhost port=5432 dbname=Simulacred,,
—user=postgres password=12345678")
cur = conn.cursor (cursor_factory = ext.DictCursor)



for n in range(linhas):
log = [I
sql = "INSERT INTO jpcosta.operacoes( ref, cliente, porte, contrato,
—modalidade, prazo, valor, mes, dia, prob_opr, prob_cli, atraso, pgto ) VALUES,
~(%hs, hs, hs, hs, hs, hs, %s, hs, hs, %S, hs, hs, %s) RETURNING *;"
values = [baseO[n].ref , baseO[n].cliente.codigo, baseO[n].cliente.porte,,
~baseO[n] .contrato, baseO[n] .modalidade, baseO[n].prazo, baseO[n].valor,
~basel[n] .mes, baseO[n].dia, baseO[n].p_inad, baseO[n].cliente.inad, baseOl[n].
—atraso, base0[n].pagamento]
cur.execute(sql, values)
conn.commit ()
results = cur.fetchall()
cur.close()
conn.close()

now = datetime.datetime.now()

print ("Fim do processamento base 0 :", now.strftime("%Y-%m-%d %H:%M:%S"))

for i in range(nmes):

if ((i >= mes_choque[0]) & (i <= mes_choque[1])):

texto = 'choque de ' + str(ichoque)
choque = ichoque
else:
texto = 'sem choque'
choque = 0.0

now = datetime.datetime.now()

print ("Inicio do processamento base", str(i + 1), "(", texto, "):", now.
wstrftime ("%Y-%m-%d %H:%M:%S"))

exec("base" + str(i+1) + " = atualiza_mes(" + "base" + str(i) + ", "+,
—str(ctr_dia) + ", choque = "+ str(choque) + ")",)

exec("linhas = len(base" + str(i + 1) + ")")

conn = psycopg2.connect("host=localhost port=5432 dbname=Simulacred,,
—user=postgres password=12345678")

cur = conn.cursor(cursor_factory = ext.DictCursor)

exec("linhas = len(base" + str(i + 1) + ")")

for n in range(linhas):
exec("saldo = base" + str(i + 1) + "[n].valor")
exec("dias = base" + str(i + 1) + "[n].atraso")
exec("prazo = base" + str(i + 1) + "[n].prazo")
if saldo < 1.0 and dias == 0 and prazo < O:



[1:

None
else:

sql = "INSERT INTO jpcosta.operacoes( ref, cliente, porte, contrato,
—modalidade, prazo, valor, mes, dia, prob_opr, prob_cli, atraso, pgto ) VALUES,
(hs, %hs, %s, %hs, hs, hs, hs, hs, %hs, %s, %s, %hs, %hs) RETURNING x*;"

exec("values = [base"+ str(i+1) + "[n].ref " + ", base"+ str(i+l) +,
—"[n].cliente.codigo" + ", base"+ str(i+l) + "[n].cliente.porte" + ", base"+,
wstr(i+1) + "[n].contrato" + ", base"+ str(i+1) + "[n] .modalidade" + ", base"+,
wstr(i+l) + "[n].prazo" + ", base"+ str(i+l) + "[n].valor" + ", base"+ str(i+l),
—+ "[n] .mes" +

", base"+ str(i+1) + "[n].dia" + ", base"+ str(i+1) + "[n].

~p_inad" + ", base"+ str(i+1) + "[n].cliente.inad" + ", base"+ str(i+1) + "[n].
—atraso" + ", base"+ str(i+l) + "[n].pagamento]", globals(), locals())

cur.execute(sql, values)

conn.commit ()

results = cur.fetchall()

m.append (i)
exec("f.append(" + "base" + str(i+l) +"[n].p_inad)")

cur.close()
conn.close()

now = datetime.datetime.now()
print ("Fim do processamento base", str(i + 1), "
—strftime ("%Y-%m-%d %H:%M:%S"))

:", now.

cur.close()
conn.close()
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