Controle Total do Risco
na Empresa:

The Basel toolbox Jeffrey S. Morrison
da Basiléia ja demons-

Controlling
Risk Across an
Enterprise:

already has proven
to have more than
one application. Fi-
nancial institutions
can make even gre-
ater use of this re-
source by adapting
information for ma-
rketing purposes.
Moving from quant
to marketer may
not be such a stre-
tch in institutions using an enterprise
approach to risk and growth.

In financial institutions, as with any bu-
siness, it is a challenge to grow an exis-
ting portfolio while controlling inherent
levels of risk. And, in an enterprise envi-
ronment, risk can take a variety of forms.
While credit risk lenders’ core risk disci-
pline, a financial institution’s profitabi-
lity depends on effective control of risks
across the enterprise.

Quantitative analysis plays a primary role
in controlling risk, especially from the regu-
lators” point of view. The New Basel Capital

A caixa de ferramentas

trou ter mais de uma
aplicacdo. Asinstituicoes
financeiras podem utili-
zar mais intensamente
esse recurso por meio da
adaptacao de informa-
¢oes para fins de marke-
ting. Passar de quantifi-
cador para profissional de
marketing pode nao ser
tao dificil em instituicoes
que usem uma abordagem global ao risco e ao
crescimento.

Nas institui¢des financeiras, como em qualquer
empresa, incrementar uma carteira existente ao
mesmo tempo em que se controlam os niveis de
risco inerentes é um desafio. E, num ambiente
empreendedor, o risco pode assumir diversas for-
mas. Embora o risco de crédito seja o nicleo da
disciplina de risco dos credores, a lucratividade
de umainstituicao financeira depende de contro-
le efetivo sobre todos os riscos da empresa.

A andlise quantitativa desempenha uma funcao
central no controle do risco, especialmente do
ponto de vista dos reguladores. O Novo Acordo
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de Capital da Basiléia deixaisso bem claro:

“Q principio geral por detras dessas exi-
géncias é o de que os sistemas e processos
de rating e estimativa de risco fornecam uma
avaliacao relevante das caracteristicas do
devedor e da transacdo; uma diferenciacao
significativa do risco; e estimativas quan-
titativas de risco razoavelmente precisas e
consistentes.”

0 Novo Acordo de Capital da Basiléia

26 dejunho de 2004

Mas a analise quantitativa também pode con-
tribuir significativamente para o crescimento
dos negécios. O fato é que a avaliacao quanti-
tativa do risco faz sentido do ponto de vista em-
presarial. 0 mesmo se pode dizer do aspecto de
marketing. Afinal, na maioria das organizagoes,
a funcao de marketing assume como papel prin-
cipal o gerenciamento do risco estratégico ou
competitivo. O marketing pode aplicar as técni-
casanaliticas usadas pela gestao de riscoao cres-
cimento da carteira identificando: 1) os clientes
atuais com maior probabilidade de comprar mais
produtos e 2) os que provavelmente recorrerao
mais rapidamente a concorréncia.

Considere um analista que tenha trabalhado
por diversos anos na drea de Gestao de Risco e
desenvolvido modelos quantitativos para fazer
com que as carteiras de crédito ao consumidor
atendam ao novo Acordo. Esse empregado deve
ser capaz de transferir seu conhecimento a uma
nova posicdo em marketing no banco. E claro
que uma mudanca de carreira de Gestao de Ris-
co para a Divisao de Marketing exigiria um certo
aprendizado; mas a experiéncia quantitativa

Accord makes this very clear:

“The overarching principle behind these
requirements is that rating and risk esti-
mation systems and processes provide for
a meaningful assessment of borrower and
transaction characteristics; a meaningful
differentiation of risk; and reasonably
accurate and consistent quantitative esti-
mates of risk.”

The New Basel Capital Accord

June 26, 2004

Yet quantitative analysis can make a signifi-
cant contribution to business growth as well.
Quantitative risk assessment simply makes a
good business sense. The same can be said
on the marketing side of the enterprise. Af-
ter all, in most organizations, the marketing
function assumes the primary role of ma-
naging strategic or competitive risk. Marke-
ting can apply the analytic techniques used
by risk management to portfolio growth by
identifying 1) those current customers most
likely to purchase additional products and 2)
those likely to turn to the competition most
quickly.

Consider a bank associate who has worked
in Risk Management for a number of years
and has built quantitative models to bring
the bank’s consumer portfolios into com-
pliance with the new Accord. This employee
should be able to transfer his or her know-
ledge into a new marketing role within the
bank. Certainly, a career shift from Risk Ma-
nagement to the Marketing Division would
require a bit of a learning curve; however, the
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associate’s quantitative experience will play
a huge role in such areas like helping to grow
the consumer credit card business, determi-
ning how better to up-sell existing customers,
and developing a segmentation strategy for
an existing portfolio.

Regression and other Basel II tools can
be used to create marketing tools, such as
a road map to a prospect list that is ranked
in order of those most likely to respond to
a mailing. After all, the very foundation of
such a technique is based on known statis-
tical properties
and  sampling
distributions
that help deter-
mine whether a
piece of predic-
tive information
is truly “statis-

do analista sera de enorme utilidade em dreas
como ajudar a aumentar o negécio de cartdes
de crédito, determinar a melhor maneira de in-
crementar as vendas para clientes atuais e de-
senvolver uma estratégia de segmentacao para
uma carteira existente.

A regressao e outras ferramentas do Novo Acor-
do podem ser usadas para criar instrumentos de
marketing, como por exemplo um “mapa” conten-
do uma lista de clientes prospectivos por ordem
dos que tém maior probabilidade de responder a
uma mala direta. Afinal de contas, as bases dessa

peninHa técnicaestaoassenta-
das em propriedades
estatisticas e distri-
buicoes de amostra-
gem conhecidas que
ajudam a determinar
se um elemento dein-
formacao preditiva é€,

tically  signifi-
cant.”

Under the Ba-
selAccord, a pri-
mary objective
might be to build a probability of default
(PD) model that predicts payment de-
fault, based on information such as loan
to value (LTV), credit score, recent pay-
ment history, and time-on-books. On the
recovery side, another type of regression
tool might help determine the amount of
percentage that could be recovered from
an account if a default were to occur.
When these tools are used in the context

of meeting marketing objectives, they fall

de fato, "estatistica-
mente significativo”.
Nos termos do Acor-
do da Basiléia, um
dos principais obje-
tivos poderia ser a construgao de um modelo de
probabilidade de inadimpléncia (PI) que preveja
a inadimpléncia em pagamentos com base em
informacdes como loan to value (LTV), score de
crédito, histérico de pagamentos recente e tem-
po nos livros do banco. Do lado da recuperacao,
outro tipo de ferramenta de regressao ajudaria
na determinacao do montante ou percentual a
ser recuperado de uma conta se ela se tornasse
inadimplente. Quando essas ferramentas sao
usadas no contexto da consecucao de objetivos
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de marketing, encontram-se sob o palio amplo do

database marketing.
De modo geral, o database marketing é “a arte
e a ciéncia” de visar clientes em potencial de um
determinado produto ou servico. E uma arte por-
que nao ha uma solugdo pronta que sirva para o
objetivo de marketing de todas as empresas. E é
uma ciéncia porque usa uma biblioteca de técni-
cas estatisticas para minar dados com eficdcia e
escolher os clientes mais adequados a um esfor-
co de marketing especifico. A maior
parte das atividades de da-
tabase marketing procura
atingir objetivos semelhan-

A andliseé
gquantitativa pode

under the broader umbrella of database
marketing.

Generally, database marketing is the “art
and science” of targeting potential cus-
tomers for a given product or service. It is
an art because there is no one-size-fits-all
approach that works for every company’s
marketing objective. It is a science because
it uses a library of statistical techniques to
mine the data effectively and to select tho-
se customers best suited
for a particular marketing

effort. Most database ma-

rketing activities seek to

. . ._ . . a o . . . . .
tes para a empresa, identifi contri buir par achieve s;ml{arob]?ctlve.s
cando, por exemplo: dos for the business, identi-

* Que clientes incluir cre fying, forexample:
numa campanha de mala di- negéc'os' * Which customers
reta para incrementar uma to include in a direct-
dada carteira. Quﬂl?titgt/l,e mail campaign to grow

* Quais cl?entes sao o?<. me- analysjs an exist{'ng portfolio.
lhores candidatos a maiores » Which customers are

. an /’}767/( .
vendas ou a venda cruzada €a the best candidates for up-

de um produto ou servico.
* Como atingir a fideliza-
caoideal de clientes.

Desenvolvimento de

um Modelo de Resposta

Como vimos em artigos anteriormente publi-
cados, é facil desenvolver modelos de regressao.
Mas € preciso dispor do tipo certo de dados se o
marketing quiser usar esses modelos para aumen-
taruma base de clientela. Independentementeda
area funcional, o objetivo empresarial é o mesmo
— quantificar as diferencas entre duas popula-

selling or cross-selling a pro-
duct or service.
* How to achieve optimal
customer retention.

Developing a Response Model

As discussed in past RMA Journal articles,
regression models are easy to develop. Ho-
wever, for Marketing to use them to grow
a customer base requires the right kind of
data. Regardless of the functional area, the
business objective is the same — to quanti-
fy the differences between two populations
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by using historical information.

* first, conduct a random test mailing
of potential prospects — perhaps tempe-
red by a credit score. The anticipated res-
ponse rate is crucial in determining the
amount of test mailings. For example, if
the expected response rate is 1%, then
500 responses would come from a mailing
of 50,000. In the risk world, working with
500 defaults might be considered the bare
minimum required to build a PD model.
The same is true for marketing. Typically,
at least 2,000 responders are needed for
model-building and validation purposes.

* After mailings have been sent out and
responses collected, this information can
be combined with other data — such as
demographics, income, and past credit
characteristics — for regression-modeling
purposes. Predictive tools of this kind are
often referred to as response models.

* Now it is time to build the response
model. Under Basel, a risk manager would
be building a PD model where the default
event might be determined over a one-
year performance window. In marketing,
the time it takes for the majority of custo-
mers to respond to a mailing determines
the “performance window”— usually only
one or two months. This is the primary di-
fference between the two model-building
practices — the performance window for
risk is typically much longer. Other than
that, a marketing manager would use the
exact same model-building approach as
suggested in the checklist discussed in

coes por meio do uso de informacdes histdricas.

* Inicialmente faz-se uma mala direta aleaté-
ria — possivelmente temperada por um score de
crédito — para testar prospectos em potencial.
A taxa prevista de resposta € crucial para deter-
minar a quantidade de correspondéncias a serem
enviadas. Por exemplo, se a taxa esperada de
resposta for de 1%, entao viriam 500 respostas
a partir de uma mala direta de 50.000. No mundo
do risco, trabalhar com 500 inadimpléncias po-
deria ser considerado o minimo necessdrio para
construir um modelo de PI. 0 mesmo se aplica ao
marketing. Normalmente sao necessarios pelo
menos 2.000 respostas para os fins de constru-
cao e validacao do modelo.

* Apds o envio da mala direta e a captacao das
respostas, essas informacoes podem ser combi-
nadas com outros dados — como aspectos demo-
graficos, renda e caracteristicas histéricas de cré-
dito — para os fins da modelagem por regressao.
Ferramentas preditivas dessa espécie sao fre-
glientemente chamadas de modelos de resposta.

e Agora € hora de construir o modelo de res-
posta. Nos termos do Acordo da Basiléia, um
gestor de risco deveria construir um modelo de
PIem que o evento de inadimpléncia fosse deter-
minado ao longo de uma janela de desempenho
de um ano. Em marketing, é o tempo que leva
para a maioria dos clientes responder a uma mala
que determina a “janela de desempenho” — nor-
malmente de um ou dois meses. Essa é a principal
diferenca entre as duas praticas de construcao de
modelos — a janela de desempenho do risco cos-
tuma ser muito maior. Salvo por esse detalhe, um
gestor de marketing usaria exatamente a mesma
abordagem a construcao de modelos sugerida na
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checklist que vimos em artigos anteriores.

1. Definir sua variavel preditiva (dependente).
A varidvel tem valor 1 se o cliente destinatario
respondeu; e valor 0 caso contrario.

2. Definir a janela de desempenho, correspon-
dente ao tempo necessario para enviar a mala
direta e obter resposta da maioria das pessoas
— repetindo, um prazo de um a dois meses, nor-
malmente.

3. Determinar o tamanho da amostra de seu
modelo preditivo. Se tiver 2.000 respostas, divi-
da os dados, separando 75% para a construcao
do modelo e 25% para sua validagao.

4. Atribua a cada registro os atributos que acre-
dita poderem ser preditivos, se ainda nao o tiver
feito.

5. Examine a informagao em busca de pontos
de dados fora do normal. Faga os graficos das dis-
tribuicoes e analise suas correlacdes umas com as
outras e com sua varidvel preditiva.

6. Trate dos dados faltantes. Substitua valores
de atributos preditivos faltantes por médias arit-
méticas etc.

7. Use regressao logistica para estimar o mode-
lo preditivo.

8. Examine os sinais de cada ponderacao predi-
tiva produzida pelo procedimento de regressao.
Certifique-se de que ele faz sentido.

9. Calcule as probabilidades previstas a partir
de seu modelo de regressao com as amostras de
desenvolvimento e validacao e classifique-as da
maior para a menor. As observacoes dos 20% su-
periores da lista serdo os prospectos com maior
probabilidade de responder a sua campanha pro-
mocional.

10. Faca o score de sua nova mailing list. Ou

earlier RMA Journal articles:

1. Define your prediction (dependent) va-
riable. A variable with a value of 1 if the cus-
tomer that was mailed responded; otherwi-
se, a value of 0 1s assigned.

2. Define the performance window. This
is the time it takes for the mailing to go
out and the majority of people to respond
—again, usually one to two months.

3. Determine the sample size for your pre-
dictive model. If you have about 2,000 res-
ponders, split your data into 75% for buil-
ding the model and 25% for validating it.

4. Attach the attributes you think might
be predictive to each record if you haven't
already.

5. Examine the information for unusual
data points. Graph the distributions and
analyze their correlations with each other
and your prediction variable.

6.Account for missing data. Substitute
sample averages for missing predictive attri-
bute values, etc.

7. Use logistic regression to estimate the
predictive model.

8. Examine the signs of each predictive
weight produced by the regression procedu-
re. Make sure it makes sense.

9. Calculate the predicted probabilities
from your regression model on your develop-
ment and validations sample and rank them
from highest to lowest. The observations in
the top 20% of the list are those prospects
most likely to respond to your promotional
campaign.

10. Score your new mailing list. This me-
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ans use the algorithm from your regression

to identify your most likely prospects with a
mailing that is now based upon much better
marketing intelligence and contains a high
degree of information content. This will give
you a list, which is rank ordered from high to
low — a list that should be mailed from top to
bottom based on the budgetary dollars asso-
ciated with the campaign.

Developing a

seja, use o algoritmo de sua regressdao para
identificar os prospectos mais provaveis com
mailing que, agora, se baseia em inteligén-
cia de marketing de muito melhor qualidade e
contém elevado teor de informacao. Isso re-
sultarda em uma lista que é uma classificacao
por ordem decrescente que deve ser usada de
cima para baixo de acordo com o orcamento de
cada campanha.

Desenvolvimento de

“Look-alike” um Modelo “Dublé”
Model é usadad Os orcamentos de marke-
Marketing budgets of- para criar ting muitas vezes nao sao ca-
ten do not support the mentas de pazes de suportar a despesa
expense of random test ferrad ) de testes de mala direta que
mailings resulting in a 1% ma”ketmg' apresentam um indice de res-
response rate. Another me- postas de 1%. Outro método
thodol these instan- d do é muit
0 .o ogy for these instan Reg”eSS/'on que pode ser usado é muitas
ces is often referred to as ) vezes chamado de modelo de
a prospect or a look-alike IS Uused prospecto, ou modelo duble.
model. By using the same lo Cregte Usando a mesma técnica da
technique ffom the Basel Marke ting c’zfnxa de ferramentas qa Basi-
toolbox, this model pre- |&ia, esse modelo prevé a pro-
loofs,

dicts the chances that a

potential prospect “looks

like” a customeryou already have. Ra-
ther than measuring response to any upco-
ming promotional campaign, it reflects this
thought: “If this customer were to respond
to our mailing, he or she would tend to look
like one f our best customers.” The crite-
ria to identify these best customers might
come from an RFM analysis — an evaluation
of their accounts in terms of recency of pur-
chase, frequency of the purchasing habits,

babilidade de que um prospecto
em potencial seja semelhante a
um cliente que vocé ja tem. Em
vez de medir a resposta a qualquer campanha
promocional vindoura, esse método reflete o se-
guinte raciocinio: “Para um cliente prospectivo
responder a nossa mala direta, ele deveria se as-
semelhar a um dos nossos melhores clientes.” Os
critérios usados para identificar esses melhores
clientes podem vir de uma andlise de RFM — uma
avaliacao das contas em termos do quanto sao
recentes, da freqiiéncia de seus habitos de com-
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and the associated monetary value.

pra e do valor monetario associado.

Como anteriormente, precisamos de informa-  As before, information on two populations
coes sobre duas populacoes: is needed.

* A primeira iniciativa é obter uma lista das e First, obtain a list of the “best” accounts.
“melhores” contas. Para um modelo dublé, a va- Fora look-alike model, the prediction variable
ridvel preditiva usada na regressao assume valor used in the regression take on a value of 1 if
1 se a conta for uma das “melhores”. that account represented a “best” account.

» Emseguida, obtenha uma lista de prospectos ® Next, obtain a prospect list, randomly
aleatoriamente reduzida para aproximadamente sampled down to about the same number

0 mesmo nlmero de contas “melhores” da anali- of “best” accounts in the

se anterior. analysis.

* Anexe a lista de pros- In fo}’macées * Append the prospect list
pectos a de melhores contas . avicdsS to the best accounts list, to
para representar a segun- histor represent the second po-
da populacao de individuos qual’ltiﬁcam g pulation of individuals
que ainda nao sao clientes d”;e,,enga entre who are currently not cus-
do banco. Para essas contas u,acaes. tomers of the bank. For
a variavel preditiva assumira duas pop those accounts, the pre-
valor 0. His tori diction variable would

0 processo de construcao . Ical take on a value of 0.
de modelo seria 0 mesmo Infor Mation The model-building pro-
usado para um modelo de quant/ﬁes the cess would be the same
resposta, em que se faz diffel’ence as for a response model in
uma regressao logistica e ber s which a logistic regression is
o algoritmo resultante é Ween ¢ Wo performed and the resulting
usado para fazer o score ﬁOpu/gt,'O ns. algorithm is then used to sco-

dos novos prospectos e o0s re new prospects and rank-or-

classificar em ordem decrescente para os der them from high to low for
fins da campanha de marketing. the marketing campaign.
Desenvolvimento de Developing Cross-Sell
Oportunidades de Venda Cruzada Opportunities
Até aqui, a discussao lidou com a obtencao The discussion so far has dealt with getting
de novos clientes. Mas e quanto as contas que new customers. What about those accounts
ja existem? Como Lhes vender mais produtos ou that already exist? How can you sell them

servicos? more products or services?
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For a common banking scenario of

selling more home equity loans to an
existing customer base, marketers can
— once again — turn to the Basel toolbox
to design an effective cross-sell strategy.
As before, the differences between two
populations need to be established. For
this scenario, the populations would be
those who have a mortgage with the bank
as well as a home equity loan, and those
who are simply mortgage customers with
no home equity product. Since the bank
already has this data on both groups, a
cross-sell model could be built quickly
with internal data or expanded to inclu-
de additional demographic data sources,
which could further increase the model’s
predictive power.

* The prediction variable for the regres-
sion is created where the account has a va-
lue of 1 if it is both a mortgage customer
and has a home equity loan.

* for those accounts with no home equi-
ty loans, the prediction variable takes on a
value of 0.

The model-building process would follow
the same pattern of performing a logistic
regression and using the resulting algori-
thm to score existing accounts. The score
would reflect the account’s chances that it
resembled or “looked like” a candidate for
cress-selling the home equity product. A
high score would reflect a relatively higher
chance of cross-selling; a low score would
mean the chances of an effective cross-
selling attempt would be small.

Num cendrio comum em bancos, de venda de
mais empréstimos garantidos pela casa prépria a
uma base de clientela existente, os gerentes de
marketing podem — mais uma vez — recorrer a
caixa de ferramentas da Basiléia para conceber
uma estratégia eficaz de venda cruzada. Como
nos casos anteriores, € preciso estabelecer as di-
ferencas entreas duas populagdes. Nesse cenario,
as populacoes sao representadas pelos que tém
hipoteca contratada com o banco e empréstimo
garantido pela casa prépria, de um lado, e, de ou-
tro, aqueles que sao apenas clientes hipotecarios
e nao tém produto garantido peloimével. Como o
banco ja dispde dos dados sobre os dois grupos,
um modelo de venda cruzada poderia ser cons-
truido rapidamente a partir dos dados internos
ou expandido para abranger fontes adicionais
de dados demograficos, o que ampliaria o poder
preditivo do modelo.

* A variavel preditiva da regressao € criada
quando a conta tem valor 1 se for tanto cliente
com hipoteca quanto cliente de empréstimo ga-
rantido pela casa prépria.

* Para as contas sem empréstimos desse tipo,
a varidvel preditiva assume valor 0.

0 processo de construcao de modelo seguiria o
mesmo padrao, realizando uma regressao logis-
tica e usando o algoritmo resultante para fazer
o score das contas existentes. O score refletiria
a probabilidade de que a conta se assemelhasse
(ou fosse dublé) a uma candidata para a venda
do produto garantido pela casa prépria. Um sco-
re elevado refletiria uma chance relativamente
maior de venda cruzada; um score baixo significa-
ria que a probabilidade de venda cruzada eficaz
seria baixa.
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Fidelizacdo de Clientes
Como o custo de obter uma nova conta costuma

ser muito mais elevado do que o de manter contas
existentes, a maioria das empresas tem interesse
em implementar algum tipo de programa de re-
tencao da clientela. Na area de comunicagao sem
fio, 0 giro é um problema enorme; os profissio-
nais de marketing estao sempre tentando impe-
dir que seus clientes passem para um concorrente
por motivos que nao se refiram a prego. No mun-
do das hipotecas, um aumento do nimero de de-
vedores que decida quitar antecipadamente seu
saldo remanescente terd um efeito dramatico so-
bre as proje¢des financeiras do banco. Se 0 banco
puder prever antecipadamente quais clientes tém
maior chance de optar pela quitacao antecipada,
poderao rever os termos do crédito, tornando-o
mais lucrativo.

Num artigo publicado no RMA Journal em
2004, foi apresentado outro tipo de regressao,
chamado “andlise de sobrevivéncia”, para ajudar
as instituicdes financeiras atender as diretrizes
reguladoras do Novo Acordo de Capital da Basi-
|éia. Essa ferramenta se concentrava na previsao
do momento em que ocorreriam as inadimplén-
cias, mas também pode ser usada pelo marketing
para prever o prazo até o pagamento antecipado
numa carteira hipotecaria residencial em que a
retencao de contas seja uma meta estratégica
importante.

A andlise de sobrevivéncia usa um tipo especial
de regressao particularmente adequado a lidar
com um tipo de dado que é, freqlientemente, em-
pregado em estudos de retencao de clientes — os
dados censurados, que trazem implicita uma la-
cuna informacional. Por exemplo, ndao sabemos

Establishing Customer Loyalty

Because the cost of obtaining a new ac-
count is typically much larger that that for
keeping existing ones, most companies are
very interested in implementing some type
of customer retention program. In wireless
telecommunications, churn is a huge pro-
blem; marketers are constantly trying to keep
their current customers from switching to a
competitor for reasons other than price. In
the mortgage world, a rise in loan customers
who decide to pay off their remaining balan-
ce early will have a dramatic impact on the
bank’s financial forecasts. If the bank could
anticipate early on those customers who were
expected to opt for a prepayment alternative,
a lender could revise the terms of the loan,
making it more profitable to the bank.

In a 2004 RMA Journal article, another
type of regression procedure called sur-
vival analysis was introduced to help fi-
nancial institutions meet The New Basel
Capital Accord regulatory guidelines. The
focus of this tool would be on predicting
the timing of payment defaults. This tool
also can be used in marketing to predict
time-to-prepayment for a residential mor-
tgage portfolio where account retention
is an important strategic goal.

Survival analysis uses a specialized type
of regression uniquely suited for dealing
with the type of data often applied in
customer retention studies — censored
data. Censored data implies an informa-
tion gap. For example, we don’t know the
status of the prediction variable once it
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advances past a certain point in time wi-

thin the study period. In the mortgage
example for predicting prepayment, we
could track a collection of accounts over
a three- to five-year period and count
how many months (or quarters) they have
“survived” without paying a loan off ear-
ly. Factors predicting this behavior might
be loan size, credit score, LTV, loan
term, interest rate,
local economic con-
ditions, indicators for
a first or second mor-

Companies
are interested

qual o estado da varidvel preditiva uma vez su-
perado um determinado ponto no tempo dentro
do periodo em estudo. No exemplo da previsao
do pagamento antecipado de hipotecas, pode-
rlamos acompanhar o recebimento de contas ao
longo de um periodo de trés a cinco anos e contar
por quantos meses (ou trimestres) as contas “so-
breviveram” sem quita¢ao antecipada. Os fatores
preditivos desse comportamento
poderiam ser o porte do emprés-
timo, o score de crédito, o LTV, o

prazo do empréstimo, a taxa de

juros, as condigbes econdmicas

tgage, current coupon in Custome}’ do local, indicadores de primeira
or ARMs, prepayment . ou segunda hipoteca, o cupom
Jor AkMs, prepcy srention gunda fpoteca, 0 i

penalty indicators, age r atual dos ARMs, indicadores
of the loan, and other de- progl’ams' de penalidades por quitacao

mographic information.
As with all the other
tools discussed in this
article, survival analy-
sis requires a prediction
variable — in this case,
the length
an account has gone

of time

(survived) without pre-
payment. The output from the study
can be divided into two parts:

1. The probability that the account will
not prepay over a specific period of time.

2.The actual number of months (or
quarters) that the account will survive
— that is, not prepay.

Both predictive aspects of survivalanaly-
sis can be used in marketing to proacti-
vely offer customer retention incentives

Em/?l’esas se
/'nteressam por
pFOgram as de
g etengdo de

Cliente S

antecipada, idade do emprés-
timo e outras informacoes
demogrdficas.
Como todas as demais ferra-
mentas discutidas neste artigo,
aanalise de sobrevivéncia exige
uma varidvel preditiva — nesse,
caso, quanto tempo uma conta
durou (sobreviveu) sem quitagao
antecipada. O resultado do estudo
pode ser dividido em duas partes:

1. A probabilidade de que a conta ndo seja qui-
tada por um prazo especifico.

2.0 ndmero efetivo de meses (ou trimestres)
pelos quais a conta sobrevivera — ou seja, nao
sera quitada.

Os dois aspectos preditivos da analise de so-
brevivéncia podem ser usados no marketing para
oferecer incentivos a retencao de clientela antes

g
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que ocorra uma quitagao, além de fornecer insu-
mos para modelos de carteira usados para proje-
coes de receita e lucratividade.

Sumadrio

Este artigo destacou apenas algumas das dreas
em que o conhecimento de técnicas estatisticas
obtido durante o atendimento as diretrizes re-
guladoras do novo Acordo pode ser facilmente
traduzido para o mundo do marketing. De fato,
essas abordagens quanti-
tativas podem ser aplica-
das em todo o espectro da
gestao global de risco. Os

A andalisé de
sobrevivencia

before prepayment might occur, as well
as provide input into portfolio models for
revenue and profitability projections.

Summary

This article has highlighted just a few
areas where knowledge of statistical tech-
niques gained in support of meeting the
regulatory guidelines for the new Accord
can easily translate across
the enterprise and into the
world of marketing. Indeed,
these quantitative approa-

ches can be applied across

objetivos empresariais do exige uma the spectrum of enterprise
marketing sao diferentes dos y al’id\/e, risk management. The bu-
da gestdo tradicional de risco . siness objectives for ma-
s . reditiva. ) .
de crédito — mas nao menos p rketing are different from
importante. OQutras técni- those of traditional credit
cas estatisticas avancadas, SLIFV/'Va/ risk management — but of
como CHAID, red?zs neurais analysjs no less ImpoTta.nce. Othe.r
e modelos de série tempo- ) advanced statistical techni-
S requires
ral de corte longitudinal a ques, such as CHAID, neural
podem ser facilmente usa- pr. edl'ct/bn networks, and pooled cross-
dos pelos profissionais Variape section time-series models,

de marketing para iden-

tificar novos prospectos,

desenvolver esquemas de segmentacao
produzir maiores oportunidades de venda cru-
zada e até mesmo medir o impacto agregado de
uma mudanca do ambiente econdémico sobre a
carteira de varejo de um banco.

Osartigosaquireferenciadospertencemprincipalmente
a série “Preparativos para o Novo Acordo da Basiléia,”
por Jeffrey S. Morrison, que foram publicados nas
edicoes 43, 44, 45, 46 da Revista Tecnologia de
Crédito.

can easily be used by marke-

ters to identify new prospects,

develop segmentation sche-
mes, produce greater cross-sell opportuni-
ties, or even measure the aggregate impact
of a changing economic environment on a
bank’s retail portfolio.

The articles references here are primarily from the five-
part series “Preparing for Basel II: Common Problems,
Practical Solutions,” Parts 1-5, by Jeffrey S. Morrison,
which appeared in The RMA Journal in the April, May,
June, July/August, and September 2004 issues.
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