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Preparativos para o Novo

Parte 3: Validacdo de Modelos

Os artigos ante- :
Jeffrey S. Morrison

riores desta série
concentraram-se
nos problemas dos
dados ausentes e da
maxima extracao das
informacoes disponi-
veis. 0 artigo atual oferece alguns conselhos
estatisticos praticos para a superacao dos de-
safios da validacao de um modelo de Probabi-
lidade de Inadimpléncia (PI), quando se tem
relativamente poucas ocorréncias. Conjuntos
de dados hipotéticos sao usados para modelar
a probabilidade de inadimpléncia por meio de
atributos preditivos, como razao empréstimo-
valor (LTV), historico de pagamentos, scores
de credit bureau e renda.

De maneira simplificada, validacao de mode-
los significa verificar a precisao dos préprios
modelos ao longo de certo periodo de tempo.
Por exemplo, o nimero de empréstimos que se
tornaram efetivamente inadimplentes durante
0 ano é comparado com a probabilidade previs-
ta de inadimpléncia. Embora a precisao possa
ser medida de diversas maneiras, uma das mais
comuns € por meio do valor KS, tal como calcu-
lado na Figura 1.

Uma vez comparada com o modelo de inadim-

Validation

Previous ar-

ticles in this

Preparing for Basel []*" "

cused on the pro-
blems of missing
data and how
to get the most
out of the information you do have. This
article offers some practical statistical
advice for overcoming the challenges of
validating a PD model when you have re-
latively few defaults. Hypothetical data-
sets are used to model the probability of
default with predictive attributes such
as LTV, payment history, bureau scores,
and income.

Put simply, model validation is checking
the accuracy of your models over some pe-
riod of time. For example, the number of lo-
ans that actually defaulted during the year
is compared with the predicted default pro-
babilities. Although accuracy can be measu-
red a variety of ways, one of the most com-
mon is through the KS value, as calculated
in Figure 1.

Once scored with the default model, the
validation sample is sorted by score, and
counts are developed in 5% increments. The
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KSvalue, then, is simply the maximum diffe-

rence in the cumulative percentage counts
between the two populations — defaults and
nondefaults (columns F & G). The KS value
in Figure 1 is found in the ninth bucket with
a value of 74.1%. This process is discussed in
detailin the September, 2004 issue of Credit
Technology’. In general and with all other
things remaining equal, the higher the KS
value, the more accurate the model. A per-
fect model would have a KS value of 100.

If sample size and the number of defaults
are plentiful, then setting aside a “holdout”
sample to be used in the testing process is
the most common approach to model vali-
dation. You simply estimate the model once
using a single sample, apply your predictive
model to your other (holdout) sample, and
then calculate your accuracy measures. This

pléncia, a amostra de validacao é dividida por
scores e sao feitas contagens a incrementos de
5%. 0 valorKS, entao, é simplesmente a diferen-
ca maxima entre as contagens percentuais acu-
muladas das duas populacoes — inadimplentes
e adimplentes (colunas F e G). Esse processo €
discutido em detalhes na edicao 44, setembro
de 2004, da Tecnologia de Crédito®. O valor KS
da Figura 1 encontra-se no nono degrau, com
valor de 74,1%. De maneira geral, e emigualda-
de das demais condicoes, quanto mais elevado
o valor KS, mais preciso o modelo. Um modelo
perfeito teria valor KS igual a 100.

Se o tamanho da amostra e o ndmero de
inadimpléncias forem grandes, deixar de lado
uma amostra de “reserva”, para ser usada no
processo de teste, é a abordagem mais comum
a validacao de modelos. Basta estimar o mode-
lo uma vez, usando uma sé amostra, aplicar o

Figure 1

Typical Validation Report

A B C D
5% Min Max # of
Bucket  Probability Probability Defaults
1 0.987637 0.998625 33
2 0.961737 0.987637 35
3 0.932949 0.961737 36
4 0.897801 0.932949 36
5 0.821660 0.897801 30
6 0.813351 0.821660 38
7 0.545989 0.813351 28
8 0.530848 0.545989 24
9~ 0.398955 0.519828 22
10 0.314351 0.398955 8
11 0.192926 0.295930 5
12 0.132092 0.192926 3
13 0.117058 0.132092 5
14 0.099934 0.117058 0
15 0.099934 0.099934 0
16 0.090868 0.099934 7
17 0.090868 0.090868 0
18 0.069882 0.090868 12
19 0.045697 0.057391 2
20 0.036294 0.045697 0
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E F G H
# of Cumulative % Cumulative % Difference in %
Nondefaults Defaults Nondefaults Cumulatives
4 10.1852 0.9390 9.2
3 20.9877 1.6432 19.3
1 32.0988 1.8779 30.2
2 43.2099 2.3474 40.9
7 52.4691 3.9906 48.5
0 64.1975 3.9906 60.2
9 72.8395 6.1033 66.7
14 80.2469 9.3897 70.9
15 87.0370 12.9108 74.1
30 89.5062 19.9531 69.6
33 91.0494 27.6995 63.3
34 91.9753 35.6808 56.3
33 93.5185 43.4272 50.1
37 93.5185 52.1127 41.4
38 93.5185 61.0329 32.5
30 95.6790 68.0751 27.6
38 95.6790 76.9953 18.7
25 99.3827 82.8638 16.5
36 100.0000 91.3146 8.7
37 100.0000 100.0000 0
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Relatério de Validacdo Tipico

Figura 1

A B C D E F G H
Degrau = Probabilidade = Probabilidade Ne de Ne de % Acumuladade = % Acumuladade Diferenca entre
de 5% Minima Maxima Inadimpléncias Adimpléncias = Inadimpléncias Adimpléncias  as % Acumuladas

1 0,987637 0,998625 33 4 10,1852 0,9390 9,2

2 0,961737 0,987637 35 3 20,9877 1,6432 19,3

3 0,932949 0,961737 36 1 32,0988 1,8779 30,2

4 0,897801 0,932949 36 2 43,2099 2,3474 40,9

5 0,821660 0,897801 30 7 52,4691 3,9906 48,5

6 0,813351 0,821660 38 0 64,1975 3,9906 60,2

7 0,545989 0,813351 28 9 72,8395 6,1033 66,7

8 0,530848 0,545989 24 14 80,2469 9,3897 70,9

9~ 0,398955 0,519828 22 15 87,0370 12,9108 74,1

10 0,314351 0,398955 8 30 89,5062 19,9531 69,6

11 0,192926 0,295930 5 33 91,0494 27,6995 63,3

12 0,132092 0,192926 3 34 91,9753 35,6808 56,3

13 0,117058 0,132092 5 33 93,5185 43,4272 50,1

14 0,099934 0,117058 0 37 93,5185 52,1127 41,4

15 0,099934 0,099934 0 38 93,5185 61,0329 32,5

16 0,090868 0,099934 7 30 95,6790 68,0751 27,6

17 0,090868 0,090868 0 38 95,6790 76,9953 18,7

18 0,069882 0,090868 12 25 99,3827 82,8638 16,5

19 0,045697 0,057391 2 36 100,0000 91,3146 8,7

20 0,036294 0,045697 0 37 100,0000 100,0000 0

modelo preditivo a outra amostra (a de reserva)
e calcular as medidas de precisao. Essa técnica
é freqlientemente usada no mundo do scoring
de crédito, onde os dados de cartoes de crédito
de pessoas fisicas sao ricos em informacoes de
inadimpléncia.

Divisao dos dados. O procedimento de reser-
va lnica é o caso mais simples de um procedi-
mento genérico conhecido como divisao de da-
dos. Em vez de dividir os dados uma s6 vez em
uma amostra de estimativa e outra de reserva,
a divisao de dados permite repetir o procedi-
mento sem quaisquer informacoes adicionais.
0 modelo é estimado diversas vezes e seu de-
sempenho testado utilizando-se uma amostra
de reserva diferente, por um processo de amos-
tragem aleatéria. Na divisao de dados, nao ha
substituicao das observacoes ap6s cada retira-
da aleatdria. Quando sao feitos repetidos testes

technique often is used in the world of credit
scoring, where consumer credit-card data is
rich with default information.

Data splitting. The single holdout proce-
dure is the simplest case of a more general
procedure called data splitting. Instead of
just splitting data a single time into an esti-
mation sample and a holdout sample, data
splitting allows you to repeat the procedure
without additional information. The model
is estimated multiple times, and its per-
formance is tested using different holdout
sample through a random sampling process.
In data splitting, there is no replacement of
observations on each random draw. When
repeated tests are made for a single holdout
observation, the procedure is referred to as
jackknifing. Jackknifing is especially useful
when you wish to examine the impact of
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each observation on your modeling coeffi-

cients. If you use a larger holdout sample,
then this procedure can easily be applied to
broader validation analyses.

Let’s take an example of 10,000 accounts
available to build and test our model. Vali-
dating model performance using data split-
ting requires two inputs: 1) the number of
times the model is to be estimated; and
2) the number of
accounts in the hol-
dout sample. If we

gootstrapping

para uma sé observacao de reserva, o procedi-
mento é chamado de jackknifing. O jackknifing
€ especialmente (til quando se quer examinar o
impacto de cada observacao sobre os coeficien-
tes de modelagem. Se for usada uma amostra de
reserva de maior porte, esse procedimento pode
ser facilmente aplicado a andlises de validacao
mais amplas.

Vamos usar um exemplo de 10.000
contas disponiveis para construir e
testar nosso modelo. A validacao

do desempenho do modelo por

wanted our model might be divisdo de dados exige dois insu-
to be estimated 100 ' mos: 1) o nimero de vezes que o
times using a holdout a helpf“ modelo devera ser estimado; e 2)
sample of 1,000, the apprOaCh- o ndmero de contas na amostra

procedure would ran-
domly select 9,000 ac-
counts for model develo-
pment and reserve 1,000

Yma avor dagem

de reserva. Se quisermos que o
modelo seja estimado 100 vezes
com uma amostra de reserva de
1.000, o procedimento escolhe-

accounts for validation. que pode rd aleatoriamente 9.000 contas

The process would repeat Budar 5 para desenvolvimento do modelo

itself 100 times in which b areo e reservard 1.000 contas para a

the sample is resplit, a OOtstr, appj validacao. O processo se repetiria
p p Ping. 3

new model is estima-

ted, a holdout sample

of 1,000 accounts is

scored using the new coefficients, and a
new KS value is computed. It is important to
keep in mind that the same variable specifi-
cation must be used each time a new model
is estimated. For example, you can’t include
the bureau score in one model and not in the
next model. The predictor variables have to
be the same each time. Once the procedure
is completed, the KS values are averaged for

100 vezes, com uma nova divisao
da amostra, uma nova estimativa de
modelo, uma nova amostra de reser-

va de 1.000 contas sendo usada para
pontuar os novos coeficientes e um novo valor KS
sendo calculado. E importante ter em mente que
a mesma especificacao de varidveis deve ser usa-
da sempre que em um novo modelo é estimado.
Por exemplo, ndo se pode incluir o score num mo-
delo e deixa-lo de fora no seguinte. As varidveis
preditivas precisam ser as mesmas todas as vezes.
Uma vez concluido o procedimento, tira-se a mé-
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Figure 2

Split Sampling Technique: 100 model estimations, holdout sample = 1,000

Model  KS Intercept X1 Coeff X2 Coeff X3 Coeff X4 Coeff X5 Coeff X6 Coeff X7 Coeff
1 50.3 -0.15743 -0.06920 -0.0002 0.04475 0.24436 0.3561 0.11466 -0.1152
2 55.9 -0.26316 -0.06855 -0.0002 0.04424 0.25439 0.3824 0.11319 -0.1167
3 63.9 -0.16548 -0.07002 -0.0001 0.04428 0.21611 0.3705 0.10761 -0.1158
4 59.4 0.03743 -0.05818 -0.0002 0.04426 0.22283 0.3538 0.10939 -0.1161
5 72.7 -0.22145 -0.08037 -0.0002 0.04497 0.18191 0.3699 0.09938 -0.1127
6 67 -0.39643 -0.06863 -0.0002 0.04345 0.24208 0.3761 0.10381 -0.1119
7 68.6 0.17012 -0.06821 -0.0002 0.04356 0.23447 0.3421 0.09618 -0.1139
8 57.7 0.30702 -0.06292 -0.0003 0.04499 0.21070 0.3498 0.11077 -0.1195
9 61.9 -0.61718 -0.06892 -0.0002 0.04491 0.22334 0.4028 0.11524 -0.1141
10 71.3 -0.18459 -0.06159 -0.0002 0.04532 0.21734 0.3608 0.10964 -0.1139
91 66.2 -0.18810 -0.05191 -0.0003 0.04512 0.23346 0.3639 0.10374 -0.1131
92 60.7 -0.15959 -0.08957 -0.0002 0.04625 0.20821 0.3817 0.10491 -0.1157
93 64.6 -0.16384 -0.06396 -0.0002 0.04675 0.21762 0.3565 0.10839 -0.1143
94 62 -0.20946 -0.06968 -0.0002 0.04396 0.22130 0.3581 0.11276 -0.1142
95 56.6  -0.07595 -0.07654 -0.0002 0.04454 0.21509 0.3640 0.11212 -0.1170
96 65.9 0.04393 -0.08882 -0.0002 0.04530 0.24979 0.3667 0.09993 -0.1165
97 5585 0.20491 -0.06890 -0.0002 0.04523 0.20139 0.3393 0.11227 -0.1173
98 58.2 0.22441 -0.07109 -0.0002 0.04474 0.21894 0.3382 0.10890 -0.1177
99 69.3 0.33554 -0.07299 -0.0002 0.04586 0.23804 0.3332 0.09963 -0.1164

100 60.4  -0.40298 -0.07276 -0.0002 0.04441 0.23192 0.3644 0.11966 -0.1130

dia dos valores KS das 100 amostras de validacao,
levando a um panorama potencialmente mais
robusto da validagao do que se poderia obter de
uma sé amostra de reserva.

A Figura 2 mostra um exemplo do processo
de divisao de dados, em que sao solicitados
100 modelos com amostras de reserva de 1.000
contas cada uma. Os atributos preditivos sao
representados por nomes genéricos, como X1,
X2 e X3, uma vez que o que nos interessa sao 0s
procedimentos de validacao e nao os atributos
preditivos propriamente ditos. Para os fins do
exemplo, s6 sao indicados os primeiros 10 e 0s
altimos 10 modelos. O valor KS de cada modelo
consta da coluna respectiva, ao passo que as es-
timativas parametrais do modelo podem ser en-
contradas nas colunas X1 a X7. Observe como as
estimativas parametrais variam de um modelo
para outro. Isso acontece porque nosso esque-
ma de amostragem divide os dados aleatoria-

the 100 validation samples, yielding a po-
tentially more robust picture of validation
than might be obtained from a single hol-
dout sample.

Figure 2 shows an example of the data-
splitting process in which 100 models are
requested with a holdout sample of 1,000
accounts each. The predictive attributes are
shown as generic names, such as X1, X2, and
X3, as our interest in on the validation pro-
cedures rather than the actual predictive at-
tributes. For illustrative purposes, only the
first and last 10 models are listed. The KS va-
lue for each model is reported in column KS,
while the model’s parameter estimates are
reported in columns X1 through X7. Notice
how the parameter estimates vary across the
different models. This is because our sam-
pling scheme splits the data each time using
a random sampling procedure. Also notice
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Figura 2

Técnica de Divisdo de Amostra: 100 estimativas do modelo, amostra de reserva = 1.000

Modelo  KS Limitacao Coef. X1 Coef. X2
1 50,3 -0,15743 -0,06920 -0,0002
2 55,9 -0,26316 -0,06855 -0,0002
3 63,9 -0,16548 -0,07002 -0,0001
4 59,4 0,03743 -0,05818 -0,0002
5 72,7 -0,22145 -0,08037 -0,0002
6 67 -0,39643 -0,06863 -0,0002
7 68,6 0,17012 -0,06821 -0,0002
8 57,7 0,30702 -0,06292 -0,0003
9 61,9 -0,61718 -0,06892 -0,0002
10 71,3 -0,18459 -0,06159 -0,0002
91 66,2 -0,18810 -0,05191 -0,0003
92 60,7 -0,15959 -0,08957 -0,0002
93 64,6 -0,16384 -0,06396 -0,0002
94 62 -0,20946 -0,06968 -0,0002
95 56,6 -0,07595 -0,07654 -0,0002
96 65,9 0,04393 -0,08882 -0,0002
97 55,5 0,20491 -0,06890 -0,0002
98 58,2 0,22441 -0,07109 -0,0002
99 69,3 0,33554 -0,07299 -0,0002

100 60,4 -0,40298 -0,07276 -0,0002

how the KS values differ — some are as high
as 72 (model 5) and others are as low as 50
(model 1). Even if the size of the samples is
increased, the spread of the KS values is sig-
nificant. When the KS is averaged across the
100 holdout samples, the KS value is 61.4.
Bootstrapping. Data-splitting techniques
can add additional insight into model accu-
racy in cases where the sample data is rea-
dily attainable. However, if the sample size
and the number of defaults are not plentiful,
then a different validation approach is nee-
ded. For example, if your portfolio had only
500 accounts defaults within a one-year
time frame, you might be hard pressed to
sacrifice any data for a holdout sample. One
approach that could help is called bootstra-
pping. The dictionary defines the process of
bootstrapping as “to promote and develop

Coef. X3 Coef. X4 Coef. X5 Coef. X6 Coef. X7
0,04475 0,24436 0,3561 0,11466 -0,1152
0,04424 0,25439 0,3824 0,11319 -0,1167
0,04428 0,21611 0,3705 0,10761 -0,1158
0,04426 0,22283 0,3538 0,10939 -0,1161
0,04497 0,18191 0,3699 0,09938 -0,1127
0,04345 0,24208 0,3761 0,10381 -0,1119
0,04356 0,23447 0,3421 0,09618 -0,1139
0,04499 0,21070 0,3498 0,11077 -0,1195
0,04491 0,22334 0,4028 0,11524 -0,1141
0,04532 0,21734 0,3608 0,10964 -0,1139
0,04512 0,23346 0,3639 0,10374 -0,1131
0,04625 0,20821 0,3817 0,10491 -0,1157
0,04675 0,21762 0,3565 0,10839 -0,1143
0,04396 0,22130 0,3581 0,11276 -0,1142
0,04454 0,21509 0,3640 0,11212 -0,1170
0,04530 0,24979 0,3667 0,09993 -0,1165
0,04523 0,20139 0,3393 0,11227 -0,1173
0,04474 0,21894 0,3382 0,10890 -0,1177
0,04586 0,23804 0,3332 0,09963 -0,1164
0,04441 0,23192 0,3644 0,11966 -0,1130

mente em cada caso. Observe, também, como
os valores KS diferem — alguns chegam a 72
(modelo 5), enquanto outros nao passam de 50
(modelo 1). Mesmo aumentando o tamanho das
amostras, a dispersao dos valores KS é conside-
ravel. Quando se tira a média das 100 amostras
de reserva, chega-se a um valor KS de 61,4.
Bootstrapping. As técnicas de divisao de da-
dos podem proporcionar insights sobre a preci-
sao dos modelos, quando dados de amostragem
podem ser obtidos facilmente. Mas se o tama-
nho da amostra e o ndmero de inadimpléncias
nao forem grandes, sera necessdrio adotar ou-
tra abordagem a validacao. Por exemplo, se sua
carteira tem apenas 500 inadimpléncias em con-
ta dentro de um intervalo de um ano, nao seria
recomendavel sacrificar quaisquer dados para
criar uma amostra de reserva. Uma abordagem
que pode ajudar é chamada bootstrapping. O di-
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ciondrio define bootstrapping como “promocao e

desenvolvimento por forca deiniciativa prépria,
sem depender de auxilio externo.” 0 mesmo se
aplica ao bootstrapping estatistico. Basicamen-
te, significa que vocé deve agir por si mesmo e
se vé forcado a usar as informacoes disponiveis,
sem poder recorrer a qualquer outra fonte de
dados. Embora se possa fazer uma validacao
simples dos dados de estimativa do modelo, em
vez de usar uma amostra

de reserva, esse tipo de

by use of one’s own initiative and work wi-
thout reliance on outside help.” The same
thing applies to statistical bootstrapping.
Basically, it means you’re on your own, ha-
ving to use the information on hand without
relying on other sources of data. Although
you could perform a simple validation on
the model’s estimation data rather than a
holdout sample, such a pro-

cedure typically overstates

the level of accuracy when

procedimento costuma su- Analysts used to score new data. Wi-
perestimar o nivel de pre- ts eek out thout some bootstrapping
cisao, quando usado para mus ) procedure in place, this
fazer o score de novos dados. alter native less-than-satisfactory ap-
Na auséncia de algum pro- SolutionS- proach might be your only
cedimento de bootstrapping, alternative.
essa abordagem insatisfatéria In data splitting, re-
pode ser sua Gnica alternativa. member there is no re-
Lembre-se de que, na divisao O analiseg placement of observa-

de dados, nao ha substituicao
das observagodes, ap6s cada re-
tirada aleatéria. No bootstrap-
ping, contudo, as amostras sao
criadas a partir do conjunto
de dados original e ha substi-
tuicao. Assim, quando se cria
uma amostra bootstrap, ela pode apresentar (e
normalmente apresenta) mais de uma vez as
mesmas observagoes que ha nos dados origi-
nais. Mas esse problema é atenuado, em grande
medida, rodando o mesmo processo repetidas
vezes, de forma iterada.

Ha outras diferencas entre o bootstrapping e a
divisao de dados. Na divisao de dados, sempre
ha uma amostra de reserva em separado para

Solucoes
alterngy; vas.

tions upon each random
draw. However, in boots-
trapping, samples are cre-
ated from the original da-
taset with replacement. So
when a bootstrap sample is
created, it can (and usually
will) contain the same obser-
vation from the original data more than one
time. However, this weakness is mitigated to
a large extent by running the procedure time
after time in an iterative framework.

There are other differences between boots-
trapping and data splitting. In data split-
ting, you always have a separate holdout
sample to compute your accuracy measure
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that is not used in the estimation of the

model parameters. The analyst repeatedly
creates a random sample from the original
sample and estimates the model from it. Ho-
wever, in bootstrapping, the model is then
used to score the original dataset in order to
compute measures of validation accuracy.
Once this is done the desired number of ti-
mes (usually 100-200 repetition), the accu-
racy measures are averaged. This procedure
is perfect for applications where you cannot
afford to waste any valuable default infor-
mation simply to test your model’s accuracy.
There is a sizable body of literature showing
that this type of validation procedure will
lead to a much more realistic performan-
ce measure than one obtained by simply
using the model development sample for
validation.

One thing that data splitting and boots-
trapping do have in common is the necessi-
ty of having the regression model comple-
tely specified during the process. In other
words, using automatic variable selection
techniques is not recommended because
slight changes in the sample could result
on a different model specification. If that
happens, then you would not be validating
the same model throughout the process®.

A slight variation to the basic bootstrap-
ping procedure can provide an even better
performance picture if the sample size is
a limiting factor. Think of this as enhan-
ced bootstrapping. The procedure is as
follows:

a. Estimate your model with the entire ori-

calcular a medida de precisao e que nao € usa-
da para estimativa dos parametros do modelo.
0 analista cria, repetidas vezes, uma amostra
aleatdria a partir da amostra original e estima a
partir dela seu modelo. Mas no bootstrapping o
modelo € posteriormente usado para fazer score
do conjunto de dados original com o objetivo de
calcular medidas de precisao da validacao. Feito
isso 0 ndmero desejado de vezes (normalmen-
te entre 100 e 200 repeticoes), tira-se a média
das medidas de precisao. Esse procedimento
é perfeito para aplicacoes onde ndo € possivel
desperdicar quaisquer informacoes de inadim-
pléncia para testar a precisao do modelo. Ha um
consideravel volume de literatura que demons-
tra que esse tipo de procedimento de validagao
leva a uma medida de desempenho muito mais
realista do que a obtida quando, simplesmente,
se usa a amostra de desenvolvimento do modelo
para validacao.

0 que a divisao de dados e o bootstrapping tém
em comum € a necessidade de contar com um
modelo de regressao completamente especifi-
cado durante o processo. Em outras palavras,
nao se recomenda o uso de técnicas de selecao
automatica de variaveis, porque pequenas alte-
racoes da amostra poderiam resultar em uma
diferente especificagao do modelo. Se isso ocor-
rer, vocé nao estara validando o mesmo modelo
no decorrer do processo*

Uma pequena variacao do procedimento ba-
sico de bootstrapping pode oferecer uma visao
ainda melhor do desempenho se o porte da
amostra for uma fonte de limitacao. Deve-se
pensar nela como um bootstrapping ampliado. O
procedimento € o seguinte:

®
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a. Estime seu modelo com a amostra original.

b. Use esse modelo para fazer score de toda a
amostra original.

¢. Calcule as medidas de desempenho (KS) da
amostra original.

d.Execute o procedimento de reamostra-
gem de bootstrap com substituicao da amostra
original.

e. Estime um novo modelo.

f. Faca o score e proceda a validacao da amos-
tra bootstrap.

g.Faca o score e proceda a validacao do con-
junto de dados original usando o novo modelo
de bootstrap.

h.Calcule o otimismo do desempenho, to-
mando a medida de desempenho do modelo
bootstrap de (f) e subtraindo-a da medida de
desempenho do modelo original, determinada
em ().

i. Repita os passos de (d) a (h) o nimero de-
sejado de vezes (100, por exemplo).

j. Calcule o otimismo médio do desempenho
pelo ndmero de repeticdes.

k. Calcule a medida de desempenho corrigi-
da pelo viés, subtraindo o otimismo médio da
medida de desempenho da amostra original
(passo c).

A Figura 3 mostra a variagdao das amos-
tras bootstrap. Como a amostra original tinha
10.000 observagodes, observe que cada amostra
bootstrap também tem um total de 10.000 ob-
servacoes (N). Lembre-se de que as amostras
bootstrap foram derivadas do conjunto de dados
original, com substituicao, o que significa que
cada amostra bootstrap pode conter repetidas
vezes um mesmo registro. No modelo, atribui-

ginal sample.

b. Use this model to score the entire origi-
nal sample.

c. Compute the performance measures
(KS) on the original sample.

d. Execute the bootstrap resampling pro-
cedure with replacement from the original
sample.

e. Estimate a new model.

f. Score and validate the bootstrap sam-
ple.

g.Score and validate the original dataset
using the new bootstrap model.

h.Calculate the performance optimism by
taking the performance measure from the
bootstrap model in (f) and subtract from
it the performance measure of the original
model as determined in (g).

i. Repeat steps (d) through (h) the desi-
red number of times (say, 100 times).

j. Compute the average performance opti-
mism across the number of repetitions.

k. Compute the bias-corrected performan-
ce measure by subtracting the average opti-
mism from the performance measure of the
original sample (step c).

Figure 3 shows the variation in the boots-
trap samples. Since the original sample had
10,000 observations, note that each boots-
trap sample also has a total of 10,000 ob-
servations (N). Remember, the bootstrap
samples were derived from the original da-
taset with replacement, meaning that each
bootstrap sample could contain multiple
draws of the same record. In the model,
defaults were assigned a value of 1. Nonde-
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Figure 3
|

Bootstrap Sample
(Only 5 out of 100 shown)

Sample STAT Default
1 N 10000
1 MIN 0
1 MAX 1
1 MEAN 0.039106
1 STD 0.193855
2 N 10000
2 MIN 0
2 MAX 1
2 MEAN 0.035598
2 STD 0.185295
3 N 10000
3 MIN 0
3 MAX 1
3 MEAN 0.034459
3 STD 0.182412
4 N 10000
4 MIN 0
4 MAX 1
4 MEAN 0.039719
4 STD 0.195308
5 N 10000
5 MIN 0
5 MAX 1
5 MEAN 0.0363
5 STD 0.187043

faults were assigned a value of 0. As shown
in Figure 3, the mean value of the “default”
variable changes for each sample, again re-
flecting the bootstrap sampling procedure.
In other words, with each iteration, we have
a sample that is different from the one be-
fore, each having a different number of de-
faults that are close to but not exactly the
same as in the original sample.

Figure 4 shows the variations in the KS
values for the first and the last samples in
the bootstrapping process. The column cal-
led KS_BOOT refers to the KS value obtained
from the bootstrap model. KS_DEV_BOOT
refers to the KS value obtained from the
bootstrap model when applied to the ori-
ginal sample. The difference is the perfor-

Figura 3
_________________________________________________________________|
Amostra Bootstrap (Apenas 5 de 100
representadas)

Amostra STAT Inadimpléncia

1 N 10000

1 MIN 0

1 MAX 1

1 MEAN 0,039106
1 STD 0,193855
2 N 10000

2 MIN 0

2 MAX 1

2 MEAN 0,035598
2 STD 0,185295
3 N 10000

3 MIN 0

3 MAX 1

3 MEAN 0,034459
3 STD 0,182412
4 N 10000
4 MIN 0

4 MAX 1

4 MEAN 0,039719
4 STD 0,195308
5 N 10000

5 MIN 0

5 MAX 1

5 MEAN 0,0363
5 STD 0,187043

mos as inadimpléncias valor 1 e as adimpléncias
valor 0. Como mostra a Figura 3, o valor médio
da variavel “inadimpléncia” muda para cada
amostra, refletindo novamente o procedimento
de amostragem bootstrap. Em outras palavras,
em cada iteracao, temos uma amostra diferente
da anterior, cada uma com um ndmero diferente
deinadimpléncias que é préximo do presente na
amostra original, mas nao idéntico.

A Figura 4 mostra as variacoes dos valores KS
da primeira e da dltima amostras do processo de
bootstrapping. A coluna chamada KS_BOOT re-
fere-se ao valor KS obtido do modelo bootstrap.
KS_DEV_BOOT refere-se ao valor KS obtido do
modelo bootstrap quando aplicado a amostra
original. A diferenca estd no otimismo quanto

4

®

25/7/2005 12:43:49 ‘



‘ CAP3_TecCred_49.indd 44

Figura 4
|

Resultados do Bootstrapping

A B C D
Modelo BKS_BOOT KS_DEV_BOOT = OPTIMISM_KS
1 60,3 59,1 1,2
2 63 59,1 3,9
3 58,9 58,4 0,5
4 58,3 58,6 -0,3
5 58,8 59,6 -0,8
6 58,4 59,6 -1,2
7 59,1 58,8 0,3
8 59,2 59,3 -0,1
9 58,9 59,1 -0,2
10 59,1 59,6 -0,5
91 56 59,3 -3,3
92 62,5 59,3 3,2
93 58,6 59,1 -0,5
94 57,6 58,7 -11
95 62,6 59,6 3
96 59,6 59,6 0
97 61,5 59,1 2,4
98 58,4 59,3 -0,9
99 60 58,6 1,4
100 61,7 58,8 2,9

ao desempenho, chamado de OPTIMISM_KS.

Observe como o otimismo quanto ao desem-
penho (coluna D) tem valores tanto positivos
quanto negativos. No geral, o otimismo médio
ap6s 100 iteracoes, medido em termos de KS,
foi de 1,02. Se tivéssemos usado os dados de
desenvolvimento, tanto para estimar o modelo
quanto para derivar a medida de desempenho
(a solucao insatisfatéria que mencionamos an-
teriormente), o KS teria sido de 59,1. Como nos-
so procedimento de bootstrapping indicou que
superestimamos essa medida de desempenho
em 1,02 unidade, o novo KS corrigido para o
viés é calculado como 59,1 - 1,02 =58,08.

Sumadrio

A validagao de modelos € uma parte extre-
mamente importante do Acordo de Capital da
Basiléia. Isso significa que, embora possa haver

Figure 4
]

Bootstrap Results

A B C D
Model BKS_BOOT KS_DEV_BOOT  OPTIMISM_KS
1 60.3 59.1 1.2
2 63 59.1 3.9
3 58.9 58.4 0.5
4 58.3 58.6 -0.3
5 58.8 59.6 -0.8
6 58.4 59.6 =l
7 59.1 58.8 0.3
8 59.2 59.3 -0.1
9 58.9 59.1 -0.2
10 59.1 59.6 -0.5
91 56 59.3 =53
92 62.5 59.3 3.2
93 58.6 59.1 -0.5
94 57.6 58.7 =ikl
95 62.6 59.6 3
96 59.6 59.6 0
97 61.5 59.1 2.4
98 58.4 59.3 -0.9
99 60 58.6 1.4
100 61.7 58.8 259

mance optimism, labeled OPTIMISM_KS.
Note how the performance optimism (co-
lumn D) has values that are both positive
and negative. Overall, the average optimism
over the 100 iterations measured in terms
of KS was 1.02. If we had used the develo-
pment data to both estimate the model and
derive our performance measure (the unsa-
tisfactory solution we mentioned earlier),
the KS would have been 59.1. Since our
bootstrapping procedure indicated that we
have overstated this performance measure
by 1.02 units, the new bias-adjusted KS is
calculated as 59.1 - 1.02 = 58.08.

Summary

Model validation is an extremely important
part of the Basel Capital Accord. This means
that although challenges may exist in the
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model development and validation process,

the analyst must seek alternative solutions
to provide the regulators with the most rea-
listic picture of model performance possible.
The practical solution offered in this article
will not only help the requlators better exa-
mine the accuracy of the bank’s models, but
will aid the modeler in developing the best
model possible.
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desafios nos desenvolvimento do modelo e no
processo de validacao, o analista deve procurar
solugdes alternativas para fornecer aos regula-
dores a representacao mais realista possivel do
desempenho do modelo. A solugao prética ofe-
recida neste artigo nao sé ajudara os regulado-
res a examinar melhor a precisao dos modelos
do banco, mas também auxiliara o modelador a
desenvolver o melhor modelo possivel.
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