Preparativos para o Novo
Acordo da Basiléia

Previous articles .
Jeffrey S. Morrison

in this series have
focused on the
problems of mis-
sing data, model
building strate-

gies, and special

challenges in model validation — topics
often associated with modeling retail
portfolios. This article moves a bit beyond
Basel, offering additional tools to further
enhance risk and account management
strategies. Building a quantitatively ba-
sed framework — beyond any Basel II re-
quirements — is just plain old good risk
management.

Banks opting for advanced status under
Basel II are expected to have, among other
things, models for PD (probability of de-
fault) and LGD (loss given default). Some
of these models will be provided by outside
vendors, while others will be more custom
driven. Previous articles in The RMA Jour-
nal have discussed how to build both PD
and LGD models’. A PD model will let you
know the probability of a loan defaulting
sometime in the next year. Looking at the
modeling results, you might think that lo-

Artigos  ante-

riores desta série

Preparing for Basel | ==

nos problemas dos
dados
das estratégias de

ausentes,

construcao de mo-
delos e de desafios especificos da validacao de
modelos — topicos fregiientemente associados
a modelagem de carteiras de varejo. Este arti-
go vai um pouco além da Basiléia, oferecendo
ferramentas adicionais para aprimorar ainda
mais as estratégias de gerenciamento de risco
e de contas. Construir um arcabouco de bases
quantitativas — além de atender a quaisquer
requisitos do Novo Acordo da Basiléia — signi-
fica boa gestao do risco.

Os bancos que optam pela situacao avancada
nos termos do Novo Acordo da Basiléia devem
ter, entre outras coisas, modelos de PI (proba-
bilidade de inadimpléncia) e de PCI (perda em
caso de inadimpléncia). Alguns desses modelos
procedem de fornecedores externos, enquanto
outros sao mais personalizados. Em artigos an-
teriores, ja foi discutido como construir modelos
de PI e PCI*. Um modelo de PI permite saber a
probabilidade de um tomador de empréstimo vir
a se tornar inadimplente em algum momento do
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ano seguinte. Analisando os resultados da mo-

delagem, poderiamos imaginar que empréstimos
com PI estimada em 0,95 ficarao inadimplentes
mais rapidamente do que outros com PI de 0,45
ou menos. 0 modelo de PI, contudo, ndo foi con-
cebido para lidar com essa questao. Esses mode-
los ndo procuram descrever o momento exato da
inadimpléncia — seja dentro de um ano ou em
tempo mais amplo. Nao seria bom saber — no
momento da contratacao ou em algum outro
ponto da vida do empréstimo — quando poderia
ocorrer a inadimpléncia? E evidente que se hou-
vesse expectativa de que o empréstimo entraria
em inadimpléncia em poucos meses, contrata-lo
nao valeria a pena.

Mas, e caso se saiba que a probabilidade de
inadimpléncia de um empréstimo especifico sera
baixa nos trés primeiros anos podendo aumentar
drasticamente depois desse periodo? Valeria a
pena? Sob que condigoes o banco poderia con-
tratar esse empréstimo?

A modelagem do tempo que precede a inadim-
pléncia ndo exige nada além de uma pequena va-
riacao de uma técnica estatistica, ja discutida em
artigos anteriores. Embora a construcao de um
bom modelo de tempo que antecede a inadim-
pléncia possa ser um desafio, o sucesso com os
modelos de PI e PCI, associado a uma base de da-
dos abrangente e bem compreendida, devera ser
um bom ponto de partida. Se for bem-sucedida,
uma organizacao poderd dispor de um mecanis-
mo que ajudard a prever a que tempo uma conta
entrard em inadimpléncia — uma previsao reali-
zada com antecipacao suficiente paraimpedir que
a perda ocorra ou para atenuar seu impacto caso
ela se concretize ou, no minimo, oferecer insight

ans with an estimated PD of .95 will default
more quickly than ones with a PD of .45 or
lower. The PD model, however, was never
designed to address this issue. Such model
makes no attempt at describing the exact
timing of default — either within the year or
further down the road. Wouldn't it be nice to
know — at booking or at any time during the
life of the loan — when the default might oc-
cur? Obviously, if the loan were expected to
default in the next few months it would not
be worth your while to book it. But what if
you knew that the probability of default for
a particular loan might stay low for the first
three years but increase dramatically there-
after? Would it be worthwhile then to know?
Under what conditions might you book it?
Modeling time to default requires nothing
but a slight variation to a statistical techni-
que already discussed in previous articles.
Although building a good time-to-default
model can prove challenging, your success
with PD and LGD models, coupled with a
comprehensive and well-understood data-
base, should give you a great head start.
If successful, your organization will have
a mechanism to help predict when an ac-
count will default — a prediction made early
enough that it might prevent the loss from
occurring, mitigate its impact if it does oc-
cur, or at the very least provide insight into
the profitability, pricing, or term structure
of the loan. Forillustration purposes and to
keep things simple, we will use a hypotheti-
cal dataset with generically labeled varia-
bles called X1, X2, and X3. In reality, the-
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se might be predictors such as LTV, debt to
income, fixed-versus-variable interest rate,
term of loan, and so forth.

Let’s start with a story. Three economists
went deer hunting. The first economist saw
a deer and shot to the left of the animal,
missing it by about two feet. The second
economist shot it to the right of the
deer, missing it by
about the same

quanto a lucratividade, precificagao ou estrutu-

ra de prazos do empréstimo. Para exemplificar e
simplificar, usaremos um conjunto de dados hi-
potético, com varidveis genéricas chamadas X1,
X2 e X3. Na realidade, elas poderiam ser varidveis
preditivas como indice empréstimo/valor, divi-
da/renda, taxa de juros fixa ou variavel, prazo
do empréstimo e assim por diante.
Podemos comecar com uma anedo-
ta. Trés economistas estavam cacan-

. d
margin. Immedia- ngh hazal do cervos. O primeiro viu um cervo e
tely afterwards and rate has its atirou a esquerda da presa, errando
with unbridled en- U rv,'val time por cerca de 60 centimetros. 0 se-
S

thusiasm, the third

economist stood up small-

and shouted, “We got

him, we got him!!” The
idea here is that eco-
nomists who focus on

Taxa e ¥isco

gundo economista atirou a direita
do cervo, errando pela mesma
margem aproximada. Logo em
seguida, e com entusiasmo in-
contido, o terceiro economista
levantou-se e exclamou: “Acer-

predicting when an event ele Vada i/’i’l,U//Ca tamos!! Acertamos!!” A moral da
will occur (such as a do- tempo de estéria é que os economistas que
wnturn in the economy) Sobrey;, s se concentram em prever quando
realize the difficulty of Vencig um evento se dara (como uma que-

their task. They are ha- bre ve.
ppy simply when they

come close. Whereas

previous articles in this series looked

at methods of predicting if an account will
default sometime within a 12-month win-
dow of time, we now consider a more formi-
dable task — the timing of default.

Censored Data and Survival

Analysis

The task is more formidable fro two rea-
sons. First, obtaining a certain level of ac-

da da atividade econdmica) sabem

0 quanto a tarefa é dificil. Basta

chegar perto para se sentirem feli-

zes. Enquanto artigos anteriores des-

ta série trataram de métodos para prever se uma

conta entrard em inadimpléncia no prazo de um

ano, neste serd abordada uma tarefa mais formi-
davel — o momento da inadimpléncia.

Dados Censurados e Andlise de

Sobrevivéncia

A tarefa é especialmente formidavel por dois
motivos. Primeiro, obter um determinado nivel
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de precisao ao longo do tempo é inerentemente

mais dificil do que em métodos mais simples de
classificagao. Em outras palavras, é muito mais
dificil explicar diversos tons de cinza do que ex-
plicar que um objeto € preto ou branco. Assim,
pode ser necessario dispor de um padrao melhor
de dados preditivos. 0 segundo motivo tem a ver
com censura de dados — uma situacao em que in-
formacgoes importantes ou nao estao disponiveis
ou s6 existem fora do periodo de estudo. Como
o esforco de coleta de dados para qualquer estu-
do abrange um periodo especifico, havera mui-
tas contas cuja situacao final se desconhece. Na
verdade, essas contas serao a maioria dos dados.
Esse detalhe, aparentemente pequeno, afeta nao
apenas a precisao do modelo preditivo como tam-
bém a escolha da ferramenta estatistica.

Prever o tempo até a inadimpléncia é parte de
um campo de estudos mais amplo denominado
de andlise de sobrevivéncia. Grande parte dos
avangos nesse campo € devida a pesquisas milita-
res da Segunda Guerra Mundial cujo objetivo era
prever o tempo que decorreria até que um equi-
pamento militar apresentasse falhas. Combinada
aos recentes avancos da informatica e ao teste
acelerado de novas drogas em testes clinicos, a
analise de sobrevivéncia ressurgiu de maneira
drastica. Como muitos outros campos de estu-
dos, a andlise de sobrevivéncia tem seu préprio
jargao. Um termo usado € hazard rate (taxa de
risco). No que tange ao risco de crédito, a taxa de
risco é a probabilidade de que uma conta se tor-
ne inadimplente em algum tempo dividida pela
probabilidade de que a conta tenha sobrevivido
até aquele instante. Se uma conta tiver taxa de
risco elevada, seu tempo de sobrevivéncia sera

curacy across time is inherently far more
difficult than in simpler classification me-
thods. In other words, it’s much harder to
explain various degrees of gray than to ex-
plain an object being either black or white.
Therefore, a higher standard of predictive
data may be required. The second reason
deals with censoring — a data issue where
important information is not available or is
present only outside the study period. Given
that the data collection efforts for any stu-
dy cover a specific period, there will be many
accounts whose final default status you will
not know. In fact, those accounts will make
up the majority of your data. This seemingly
small detail dramatically affects not only
the accuracy of the predictive model, but
also the choice of the statistical tool.
Predicting time to default is part of a lar-
ger field of study called survival analysis.
Much of the progress in this field came from
World War II military research, where the
aim was to predict time to failure of military
equipment. Combined with recent advances
in computer technology and the rapid tes-
ting of new drugs in clinical trials, survival
analysis has experienced a dramatic resur-
gence. Like many other fields of study, sur-
vival analysis has its own terminology. One
term is hazard rate. With respect to credit
risk, the hazard rate is the chance that an
account will default in some increment of
time, divided by the chance that the ac-
count has “survived” up to that point. If
an account has a high hazard rate, then its
survival time is small. If it has a low hazard
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rate, then its survival time is large. These
hazard rates can have different shapes over
time. The good news is that they can be ac-
counted for in the modeling process.

Perhaps the easiest way to understand
time-to-default modeling is to look at some
data. Figure 1 shows eight hypothetical re-
tail loans selected at random. Assume for
each account we have three variables to pre-
dict time to default — X1, X2, and X3. Fur-
ther assume that this information does not
change over time. The starting point of the
study is the point of origin — that snapshot
in time where we begin tracking account sta-
tus and performance. In our example, let’s
use January 2000 as the point of origin. If
we measure time in months since the point
of origin, then a survival time of 12 means
that our account experienced payment de-
fault 12 months after January 2000, or Ja-
nuary 2001.

Figure 1 shows the tracking of accounts
over a 36-month window. If the point of
origin is January 2000, then the end of the
study period is January 2004. Past this pe-
riod we would not know whether an account

Figure 1
"
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breve. Se ataxa de risco for baixa, o tempo de so-

brevivéncia sera maior. As taxas de risco podem
apresentar diferentes perfis ao longo do tempo.
Mas a boa nova é que elas podem ser levadas em
consideracao no processo de modelagem.

Talvez a melhor maneira de entender a modela-
gem do tempo que precede a inadimpléncia seja
estudando alguns dados. A Figura 1 mostra ou-
tros empréstimos de varejo hipotéticos, escolhi-
dos aleatoriamente. Admitamos que, para cada
conta, tenhamos trés varidveis para previsao do
tempo precedente a inadimpléncia — X1, X2 e X3.
Consideremos, ainda, que essas informacoes nao
mudem com o passar do tempo. O ponto de par-
tida do estudo é o ponto de origem — o instante
em que comecamos a monitorar a situacao e o de-
sempenho das contas. Em nosso exemplo, vamos
usar, como ponto de origem, janeiro de 2000. Se
medirmos o tempo em meses desde o ponto de
origem, um tempo de sobrevivéncia de um ano
significard que nossa conta tornou-se inadim-
plente 12 meses depois de janeiro de 2000, ou
seja, em janeiro de 2001.

A Figura 1 mostra o monitoramento das contas
num periodo de 36 meses. Se 0 ponto de origem
éjaneiro de 2000, o fim do periodo estudado serd

Figura 1
|
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janeiro de 2004. Depois desse ponto, ndo podere-
mos saber se uma conta tornou-se inadimplente.
E, se ndo soubermos, essas contas representarao
dados censurados. A censura também pode ocor-
rer antes do fim do periodo de estudo. A Conta 3
pode ter sido encerrada por causa de um faleci-
mento. A Conta 5 pode ter sido fechada a pedido
do cliente por motivos normais de atrito. Nesse
quadro, se uma conta nao se tornou
inadimplente, seu valor é

considerado  censurado.

has defaulted. If we do not know, then tho-
se accounts represent censored data. Cen-

soring also can occur before the end of the
study period. Account 3 could have been
closed due to a death event. Account 5 could
have been closed at the request of the cus-
tomer for normal attrition reasons. In this
framework, if an account has not defaulted,
then its value is considered
censored. Therefore, in our
Figure 1 example, all loans

dent
Assim, no exemplo da Figu- The depeh are considered censored ex-
ra 1, todos o empréstimos \/a}’iab'e is what cept for accounts 2 and 7,

sao considerados censura- o want to both of which defaulted.

dos, com excecao das Contas w dict With Figure 1 in mind,
2 e 7,ambas inadimplentes. pre ICE let’s turn these eight ac-
Tendo em mente a Figura counts into data appro-
1, vamos transformar essas priate for modeling.
oito contas em dados adequa- A ] Figure 2 shows the cre-

Varigye

dos para a modelagem. A Figura
2 mostra a criacao da variavel
dependente (tempo de sobre-
vivéncia) para nosso modelo
de tempo até a inadimpléncia.
Como ja vimos, a variavel de-
pendente é o que desejamos
prever. Mas, na modelagem
de sobrevivéncia, precisamos de uma variavel
para identificar a censura. Aqui, a denominamos
censor. Observe-se que nao hd periodos de so-
brevivéncia superiores a 36 meses, porque esse
é o fim de nosso periodo de estudo — o limite de
censura. Censor é umavaridvel 0 / 1 queindica se
a observagao representa ou ndo uma conta cen-
surada. As variaveis censuradas recebem valor 0.
As demais recebem valor 1.

depende nte ¢ ,,

que se desejg

ﬁl’eve,f,

ation of the dependent
variable (survival time)
for our time-to-default
model. As mentioned

previously, the dependent

variable is what we want to
predict. However, in survival
modeling, a variable is re-
quired to identify censoring.
Here we name it censor. Note that there are
no survival times greater than 36 months
because that’s the end of our study period
— our censoring limit. Censorisa 0/ 1 va-
riable indicating whether that observation
represents a censored account. A censored
variable is assigned a value of 0. Otherwise,
it gets a value of 1.

$

5/10/2005 11:22:26




LGD Models versus Time-to-
Default Models

You may consider it good news that the

same basic type of regression technique re-
commended as a possible approach for LGD
modeling also can be used, with some varia-
tions, for time-to-default modeling. In the
economic literature, this type of approach
is called a tobit model. In our LGD model,
the dependent variable was the percenta-
ge of dollars recovered (or not recovered).
For a time-to-default model, the dependent
variable is the number of months since the
point of origin, or how long the account has
“survived.”

Figure 2
"

Modeling Data

Dependent

Variable el
Observation " . Variable X1 X2 X3

Survival " "

s Censor
Time

1 36 0 72 30 20
2 15 1 56 45 19
3 20 0 90 23 45
4 36 0 90 12 76
5 34 0 75 4 56
6 36 0 .88 36 12
7 6 1 90 61 44
8 36 0 90 22 11

There are a number of ways to estima-
te a time-to-default model in SAS or any
other statistical software package, depen-
ding on your assumptions and whether or
not your predictor variables change over
time (time-dependent attributes). Let’s
keep things simple here and work with
a SAS procedure called PROC LIFEREG,

Modelos de PCl e Modelos de

Tempo até a Inadimpléncia

Muitas pessoas podem considerar uma boa noti-
cia o fato de que o mesmo tipo basico de técnica de
regressao, recomendado como possivel aborda-
gem a modelagem de PCI, também pode ser usa-
do, com algumas variacoes, para a modelagem do
tempo antes da inadimpléncia. Na literatura eco-
nomica, abordagens desse tipo sao chamadas de
modelos tobit. Em nosso modelo de P(T, a variavel
dependente foi a porcentagem de délares recu-
perada (ou nao recuperada). Para um modelo de
tempo até ainadimpléncia, a variavel dependente
€ o nlmero de meses desde o ponto de origem, ou
a duracao da “sobrevivéncia” da conta.

Ha diversas maneiras de se estimar um mode-
lo de tempo até a inadimpléncia no cddigo SAS
ou qualquer outro pacote de software estatistico,
dependendo das premissas adotadas e se suas

Figura 2
Dados de Modelagem

Variavel Variavel

Observagdo d’?TZer:ss ztee Ce::ura X2 X3
Sobrevivéncia” “Censor”

1 36 0 0,72 30 20

2 15 1 0,56 45 19

3 20 0 0,90 23 45

4 36 0 0,90 12 76

5 34 0 0,75 4 56

6 36 0 0,88 36 12

7 6 1 0,90 61 44

8 36 0 090 22 11

variaveis preditivas variam ou nao com o tempo
(atributos dependentes do tempo). Vamos sim-
plificar e utilizar um procedimento SAS chamado
PROC LIFEREG, que estima uma categoria geral
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de modelos chamados modelos de tempo ace-
lerado de falha (accelerated-failure-time — AFT).
Observe que esse procedimento nao permite que
as variaveis preditivas mudem com o tempo, o
que poderia, em muitos casos, aumentar o poder
preditivo. Essa caracteristica, permitida por um
procedimento mais complexo chamado de PROC
PHREG no SAS, estd além do alcance deste artigo.
Para os fins de nosso estudo, vamos admitir que
os valores das variaveis tenham sido capturados
no inicio do periodo de estudo e se mantenham
inalterados por todo o periodo de trés anos. As
Figuras 3 e 4 mostram o cddigo SAS necessario
para estimar tanto um modelo de PCI quanto um
modelo de tempo até a inadimpléncia. Usaremos
X1, X2 e X3 como variaveis preditivas. Observe-se
a semelhanca entre os cédigos SAS para os dois
tipos de modelo.

Na Figura 3, nosso modelo tobit de previsao da
PCI usa a palavra-chave SAS “LOWER” para tratar
um agrupamento em torno de contas que nao
apresentam recuperacao. Como vimos em artigos
anteriores, a presenca de diversos empréstimos
agrupados a uma taxa de recuperagao zero po-
deria causar problemas de modelagem quando
se usa regressao linear. 0 modelo tobit foi reco-
mendado como solucao possivel. Essa questao
do agrupamento em torno de um limite inferior
(zero, no caso da PCT) é semelhante ao problema
da censura no modelo de tempo que precede a
inadimpléncia.

Como se vé na Figura 4, o codigo SAS para o
tempo até a inadimpléncia é quase idéntico, a
nao ser pelo fato de que exige 0o nome da varidvel
de censura e uma designagao “0” ou “1” para re-
presentar o valor da censura.

which estimates a general class of models

called accelerated-failure-time (AFT) mo-
dels. This procedure, however, does not
allow your predictor variables to change
over time, which can often enhance your
model’s predictive power. That capability,
provided by a more complex procedure in
SAS called PROC PHREG, is outside the sco-
pe of this discussion. For purposes of our
discussion, let’s assume the values of the
predictor variables were captured at the
beginning of the study period and remain
unchanged over the three-year period. Fi-
gures 3 and 4 show the SAS code necessary
to estimate both a LGD and a time-to-de-
fault model. We’ll use X1, X2, and X3 as
predictor variables. Notice how similar the
SAS code looks between the two types of
models.

In Figure 3, our tobit model for predicting
LGD uses the SAS keyword LOWER to account
for a clustering around accounts that show
no recovery. As mentioned in previous arti-
cles, having a number of loans clustered at
a zero recovery rate could cause modeling
problems if you were to use linear regres-
sion. The tobit model was recommended as
one solution. This clustering issue around a
lower bound (zero in our LGD case) is simi-
lar to our censoring problem in the time-to-
default model.

As shown in Figure 4, the SAS code for
each time to default looks almost the same,
except it requires the name of the censoring
variable and a designation of a “0” or “1”
to represent the censoring value.
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The Hazard Function

In time-to-default modeling, one of the
first tasks is to determine the shape of the
hazard rate (hazard function) — that is,
which distribution to use. To a large extent,

this can be done by running the model with
a variety of distributions and picking the
one with the best fit. One way of doing this

Figure 3

SAS Code for LGD (Tobit Regression)

Name of  Use normal
yourdata  distribution

Tobit Model for Predicting LGD

PROC LIFEREG DATA=mydata;
MODEL (LOWER, percent_recov) = X1 X2 X3 / D=normal;

VAT

Lower bound Dependent Names of

of dependent variable predictor

variable (zero) % recovered variables
Figure 4

SAS code for Time to Default

Nameof  Use normal
yourdata  distribution

Time-to-default Regress‘,-t/

PROC LIFEREG DATA=mydata;
MODEL survival_time*censor(0) = X1 X2 X3 / D=lognormal;

VA

Name of Name of Name of
dependent censoring predictor
variable variable variables

is by looking at the log-likelihood value, a
statistical measure produced by most sof-
tware packages. The model with the log-li-
kelihood value closest to zero wins. In Fi-
gure 4, we show the use of the lognormal
distribution to model the hazard rate. By
using this particular distribution, we can
even account for a more complex hazard

A Funcdo do Risco

Na modelagem de tempo que precede a
inadimpléncia, uma das primeiras coisas a fa-
zer é determinar o perfil da taxa de risco (fun-
cao derisco) — ou seja, qual distribuigao usar.
Em grande parte, isso pode ser feito rodando o
modelo com diversas distribuicdes e escolhen-
do a que oferece o melhor encaixe. Um jeito
de lidar com isso é examinar o valor da proba-
bilidade logaritmica, uma medida estatistica
produzida pela maioria dos pacotes de sof-

Figura 3

Cédigo SAS da PCl (Regressdo Tobit)

Nome dos Use distribuicdo
seus dados normal

Modelo Tobit para Previsdo day

PROC LIFEREG DATA=mydata;
MODEL (LOWER, percent_recov) = X1 X2 X3 / D=normal;

S TN

Limite inferior Variavel Nomes das
da variavel dependente variaveis
dependente % recuperacao preditivas
Figura 4

Codigo SAS do Tempo até a Inadimpléncia

Nome dos Use distribuicao
seus dados normal

Regressdo do Tempo que
precede a Inadimplénci

PROC LIFEREG DATA=mydata;
MODEL survival_time*censor(0) = X1 X2 X3 / D=lognormal;

]

Nome da Nome da Nomes das
variavel variavel variaveis
dependente de censura preditivas

tware. Vence o modelo que tiver probabilidade
logaritmica mais préximo de zero. Na Figura 4,
mostramos o uso da distribuicao logaritmica
normal para modelar a taxa de risco. Empre-
gando essa distribuicao especifica, podemos

$
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até levar em consideracao

uma taxa de risco mais Typical Lognormal Hazard Function

0.028

complexa, capaz de dire- 5o
cionar-se para cima, atin- 552
gir um pico e até voltar §§§§,
para baixo, dependendo §§§§
dos dados. Uma taxa de o=
risco logaritmica normal §§§
tipica pode ser vista na Fi- 5%
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Figure 5

to de contas individuais, a
taxa de risco da Figura 5 é

calculada, para os fins do exemplo, usando as

médias aritméticas dos dados.
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typical lognormal hazard rate is shown in Fi-
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Previsdo e Aplicacdo

0 produto estatistico de nosso modelo de tempo
que precede a inadimpléncia é bastante pareci-
do com o de qualquer outro modelo de regressao
— um conjunto de coeficientes para cada variavel
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Figuras JUTe 5. Although the con-

cept really applies more to
the behavior of individual
accounts, the hazard rate
in Figure 5 is calculated
using the simple averages
of the data for illustrative
purposes.

Prediction and
Application

The statistical output of
our time-to-default model
looks very similar to any
other regression model

— a set of coefficients for each predictor

®
®

variable, an intercept, and an estimate of
something called SCALE. For the lognormal
model, this scale estimate simply stretches
or compresses the hazard rate. Once the
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model’s coefficients have been estimated,

we can do two very useful things.

1. We can make predictions of time to default
measured from our point of origin. Although
the coding of how these coefficients are used
in the prediction formulas is not listed here, it
can readily be found in various refe-
rences?. Attention could

preditiva, um intercepto e uma estimativa de algo
chamado “SCALE” (ESCALA). No caso do modelo
logaritmico normal, essa escala estimada expande
ou comprime a taxa de risco. Uma vez estimados
os coeficientes do modelo, podemos fazer duas
coisas muito Uteis.
1. Prever o tempo que precede a
inadimpléncia medido a partir do

be focused on those ac- Pre dictive ponto de origem. Embora o cddigo
counts that were predic- tion para a maneira como esses coefi-
ted to default within the infor ma cientes sao usados nas férmulas
next six months, such as C ould set up new de previsao nao seja apresentado
treatment letters ora review rms for the aqui, pode ser facilmente encon-
of their payment status. 9= p trado em diversas referéncias®.
2. We can specify a sur- loan- Pode-se, entdo, concentrar a
vival time threshold and atencao nas contas cominadim-
calculate the probability pléncia prevista para os seis
that each account would /”fO/’mgcde 5 meses seguintes, com envio
survive up until that point predity, de correspondéncia ou revisao
in the future. If you knew estap as da situagao de pagamentos.
there was an 80% chan- a e/eCem 2. Especificar um limite de
p

ce that your account will
survive three more years,
you may want to grant
some (but maybe not all) incre-

ases in their credit lines.

In addition, if there is a contract in-
volved, then this predictive information
could be helpful in setting up new terms
of the loan.

Summary

The good thing about implementing the
modeling requirements for Basel II is that
they provide an excellent foundation for
establishing sound risk management prac-

COndicées para ,

tempo de sobrevivéncia e calcu-

lar a probabilidade de que cada
conta sobreviva até tal ponto. Se
soubermos que ha uma chance de
80% de que uma conta sobreviva por trés anos,
talvez desejemos conceder aumentos a algumas
linhas de crédito (mas ndo a qualquer uma).

Além disso, se estiver envolvido algum contra-
to, essas informacoes preditivas podem ajudar a
estabelecer novas condicdes para o empréstimo.

Sumdrio

0 ponto importante da implementacao dos re-
quisitos de modelagem do Novo Acordo da Basiléia
€ que eles constituem uma excelente base para o

¢
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estabelecimento de praticas sélidas de gerencia-
mento de risco. Essas praticas aplicam-se a todos
os estdgios do ciclo de vida de uma inadimpléncia
em crédito — da contratacao de um empréstimo
até a possivel inadimpléncia e cobranga. A mo-
delagem do tempo que antecede a inadimpléncia
permite que a instituicdo aproveite essa base e, ao
mesmo tempo, oferece algumas vantagens claras:

* Lida com dados censurados.

* Evita a rigidez de ter que escolher um perio-
do fixo (um ano, por exemplo) de mensuracao do
desempenho, como no caso dos modelos de PI.

* Oferece maior flexibilidade de incorporacao
de flutuacoes econdmicas (caracteristicas de-
pendentes do tempo) ao sistema de scoring.

* Prevé os niveis de inadimpléncia em fun-
cao do tempo de acordo com diversas taxas
de ameaca.

* Pode utilizar grande parte das informacoes
preditivas ja encontradas nos armazéns corpo-
rativos de dados e usados para relatérios geren-
ciais, aplicativos de credit-scoring e atendimento
ao Novo Acordo da Basiléia.

As técnicas referentes ao tempo que precede
a inadimpléncia também podem sofrer ajuste
refinado para levar em conta mais do que ape-
nas o tempo que antecede a inadimpléncia. Por
exemplo, em hipotecas residenciais, a analise de
sobrevivéncia é muito usada para considerar, si-
multaneamente, o tempo anterior ao pagamento
antecipado. Isso se faz sob o anteparo dos ris-
cos concorrentes — algo que oferece maior fle-
xibilidade e aplicagao pratica no setor bancario.
Em suma, a modelagem do tempo que precede a
inadimpléncia pode proporcionar aos bancos um
mecanismo mais estruturado para elevar as pra-

tices. These practices come at all stages of

the credit default life cycle — from booking
a loan to possible default and collections.
Time-to-default modeling allows the ins-
titution to build on this foundation while
offering some distinct advantages:

* It deals with censored data.

e It avoids the inflexibility of having to
choose a fixed period (one year, for exam-
ple) to measure performance, as in a PD
model.

e It allows greater flexibility in incorpo-
rating economic changes (time-dependent
characteristics) into the scoring system.

e It forecasts default levels as a func-
tion of time according to a variety of ha-
zard rates.

e It can use much of the same predictive
information already found in existing cor-
porate data warehouses that are used for
management reporting, credit-scoring ap-
plications, and Basel IT compliance.

Time-to-default techniques can also be
fine-tuned to account for more than just
the time to default. For example, in resi-
dential mortgages, survival analysis has
been used repeatedly to simultaneously
account for time to prepayment. This is
done under the topic of competing risks
— something that offers a great deal of
flexibility and practical application in the
banking industry. In summary, modeling
time to default can allow banks a more
structured mechanism for taking standard
risk management practices to a new level,
moving toward a more quantitative appro-

@

®
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ach to full profitability analysis — the ulti-

mate bottom line.
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ticas de gerenciamento de risco a um novo nivel,
adotando uma abordagem mais quantitativa a
analise de lucratividade como um todo —que é o
que realmente importa.
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