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A Central de Risco de Crédito no Brasil:
uma analise de utilidade de informacao*

Ricardo Schechtman **

Resumo

Este Trabalho para Discussdo ndo deve ser citado como representando as opinides do
Banco Central do Brasil. As opinides expressas neste trabalho sdo exclusivamente do(s)
autor(es) e ndo refletem, necessariamente, a visdo do Banco Central do Brasil.

Centrais publicas de risco de crédito contém informacdes sobre o
comportamento de devedores no sistema financeiro e, portanto, constituem-
se em importante fonte de informacdes de crédito. Este artigo examina a
utilidade de diferentes conjuntos de informacdes disponiveis na Central
Publica de Risco de Crédito (CPRC) do Banco Central do Brasil na previsao
de default de exposi¢oes de crédito corporate. Mensura-se o aumento da
qualidade das estimativas de probabilidades de default (PDs) na situacdo em
que informagdes ndo-negativas sio incluidas na modelagem ou quando as
institui¢des financeiras (IFs) obtém acesso as informacdes compartilhadas
pela CPRC. Em ambos os casos, ndo s discriminagdo e ajuste dos modelos
de regressao logistica sao melhorados, mas também efeitos sobre a extensao
do crédito e sobre a reducdo de inadimpléncia na economia sdo apontados.

Palavras-chave: central publica de risco de crédito; previsdo de default;
informacdo  negativa; compartilhamento de informagdes; poder
discriminatorio.

Classificacao JEL: C25; C52; G21.
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1. Introducao

Centrais Publicas de Risco de Crédito (CPRCs) contém dados sobre o comportamento
dos devedores no sistema financeiro e existem em cerca de sessenta paises atualmente,
sendo a maior cobertura encontrada na América Latina'. Em paises com centrais
publicas, as Institui¢des Financeiras (IFs) supervisionadas sao requeridas a prover dados
para o registro publico de modo periédico, usualmente mensal. Ao mesmo tempo, as IFs
tém acesso, de modo agregado, as informagdes dos tomadores ao longo do tempo no
sistema. Entre as motivacdes para o estabelecimento de centrais publicas, destacam-se,
segundo Majnoni et al. (2004), o aumento do acesso a informacgdes Uteis para a andlise
de crédito por parte das IFs e o fortalecimento da atividade de supervisdo bancéria por

meio do uso das informacdes das centrais.

O presente estudo estima a qualidade crediticia de exposi¢des de crédito no Brasil a
partir de um modelo de previsdo de default aplicado sobre os dados oriundos da CPRC
brasileira, criada e mantida pelo Banco Central do Brasil®>. Desse modo, o estudo
enquadra-se no contexto dos dois objetivos das CPRCs citados acima. Com efeito, ao
prover as IFs com seus dados, as centrais publicas complementam as informagdes de
crédito do setor privado e possibilitam as instituicbes emprestadoras prever as
probabilidades de default (PDs) dos devedores, a semelhanca do desenvolvido neste
estudo. Tais avaliacdes de risco sdo um insumo bdasico para uma discriminag@o objetiva
entre bons e os maus clientes e, de modo mais geral, contribuem para o efetivo
gerenciamento de risco das carteiras de crédito das IFs’. Ao mesmo tempo, modelos de
previsdo de default construidos sobre os dados da CPRC podem ser usados pelos
supervisores para avaliacdo e monitoramento das PDs das exposicdes de maior
importancia no sistema financeiro. Também, tais estimativas permitem aos reguladores
estudar o impacto e a adequagao de requerimentos de provisdo e capital mais sensiveis a

risco (e.g. Basiléia IT)*.

"'Ver Miller (2000).

2 Mirquez et al. (2003) e Falkenheim e Powell (2000) constroem modelos similares, fazendo uso das
centrais do México e da Argentina, respectivamente.

3 Ver Blochlinger e Leippold (2006) para aplicagdes, por exemplo, sobre precificagio.

* Para um estudo nessa linha, ver Schechtman ez al. (2004).



Uma segunda vertente deste artigo refere-se a peculiaridade das centrais publicas como
um depositirio de informagdes ndo-negativas de crédito de um grande conjunto de
tomadores’. Essa é uma vantagem Gnica das centrais publicas: IFs fregiientemente
relutam em compartilhar informacdes nao-negativas de modo voluntdrio, por ndo
desejarem que seus competidores distingam e eventualmente tomem seus melhores
clientes®. No Brasil a maior parte do setor privado provedor de informacdes de crédito
concentra-se em informacdes negativas; ainda assim, constitui-se em importante
subsidio para a andlise de crédito das institui¢des emprestadoras. Por sua vez, a CPRC
brasileira tem cumprido papel relevante ao complementar as informacdes disponiveis no
setor privado com informag¢des de natureza nao-negativa. O presente estudo mensura o

aumento do poder preditivo que a CPRC brasileira proporciona ao disponibilizar um
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conjunto de informagdes mais abrangente do que os cadastros negativos’.

Por fim, o trabalho investiga os beneficios adicionais que as institui¢des emprestadoras
obtém ao compartilharem informacdes por meio da CPRC, comparando-se com a
situacdo em que usam apenas os proprios cadastros para prever defaultg. 0)
compartilhamento em vigor no Brasil, bem como na maioria dos paises com centrais
publicas, relaciona-se ao conhecimento do comportamento de crédito dos tomadores de
modo agregado no sistema. Ao refletir esse comportamento agregado, as centrais
publicas fornecem informagdo valiosa para o processo de estimacdo de PDs. Por
exemplo, o nivel de atraso de um tomador ndo somente numa particular IF, como
também no sistema, pode ser importante na explicagdo de default; todavia, o
conhecimento do dltimo s6 é possivel devido a existéncia da CPRC. A semelhanga da

andlise conduzida por Marquez et al. (2003), o artigo ilustra empiricamente as

> Informagdo negativa é aquela que traz informagio sobre defaults e atrasos passados, enquanto
informaco nio-negativa relaciona-se a qualquer outra natureza de informagio. (Ao longo deste estudo
da-se preferéncia ao uso do termo ndo-negativo em vez do termo positivo, por julgar-se o primeiro mais
abrangente.) Para fins deste estudo, os dois conjuntos de informagdo serdo definidos mais precisamente
adiante no texto.

® Isso ¢ ainda mais evidente nos paises emergentes, segundo Majnoni (2004).

! Marquez et al. (2003) e Barron e Staten (2003) demonstram analogamente o valor das informacdes nédo-
negativas nos casos da Central mexicana e do setor privado americano de informagdes de crédito,
respectivamente.

¥ Japelli e Pagano (1993) mostram, de um ponto de vista tedrico, como o compartilhamento de
informacdes pode reduzir os problemas de selecdo adversa e aumentar o volume de empréstimos. Ja
Padilla e Pagano (1997) desenvolvem a racionalidade tedrica subjacente a existéncia de Centrais de Risco
como participantes adicionais do mercado de crédito.



vantagens do compartilhamento de informagdo da CPRC brasileira por meio da

comparag¢do de dois modelos de previsao de default.

A se¢do 2 constrdi, estima e comenta o principal modelo de previsao de default deste
estudo. VariacOes deste modelo sdo usados ao longo das secOes 3 € 4. A se¢do 3 estima
e compara os desempenhos de um modelo negativo e um modelo completo de previsao
de default. A secdo 4 estima e compara os desempenhos de modelos com e sem

compartilhamento de informacao da CPRC brasileira. A se¢do 5 conclui.

2. Estimacao de um modelo de previsao de default sobre os dados da CPRC

brasileira

O objetivo desta se¢@o € estimar probabilidades de default anuais para exposig¢des de
crédito adimplentes concedidas por grandes IFs a tomadores corporate, com data base
de outubro de 2001°. Cada exposicdo de crédito é caracterizada por um par tomador-
instituicdo financeira, de modo que o mesmo tomador possa ter diferentes PDs
estimados em diferentes IFs, mas apenas um unico PD em cada IF. Definem-se
tomadores corporate como aqueles que detinham pelo menos R$Imilhdao de
empréstimos em alguma IF em outubro de 2001, desde que ndo pertencam ao setor
piblico'®. Toda a andlise é baseada na base de dados do sistema da Central de Risco de
Crédito do Banco Central do Brasil e os dados usados para a estimacdo compreendem

os registros de tomadores corporate do periodo de outubro de 2000 a outubro de 2002'".

Esta secdo estd fortemente baseada em Schechtman et al. (2004). O modelo estimado
aqui € o mesmo da secdo 4 do referido artigo, e grande parte da descricdo e andlise
contidas nos pardgrafos seguintes sdo extraidas de 1l4. Contudo, enquanto em

Schechtman et al. (2004) o modelo € usado para fornecer os parametros de entrada para

? Consideram-se apenas institui¢des financeiras que detenham um minimo de 200 exposi¢des de crédito
corporate.

' Devido a limitagdes computacionais do sistema da base de dados da atual Central de Risco, este estudo
é restrito ao universo dos tomadores corporate. Isso, no entanto, ndo € tdo restritivo em termos de
estimac¢do de um modelo de PD, caso se admita que a informagdo relativa a tomadores grandes é
geralmente mais acurada que aquela relativa a tomadores pequenos.

"' Recentemente o Banco Central do Brasil lancou o sistema da Nova Central de Risco de Crédito
(Sistema da Central de Risco), com um escopo ampliado de informagdes de crédito. Como o novo sistema
ainda ndo armazenou um nimero suficiente de meses de dados, o presente estudo trabalha sobre a base de
dados da Central original, referenciada ao longo do texto apenas como a CPRC brasileira.



o célculo de requerimentos de capital econdmico e regulatério, aqui o modelo € usado
com uma finalidade bastante diferente, a saber, servir de base para a construcdo de
modelos alternativos que representem diferentes conjuntos de informagdo, conforme
ficard mais claro nas se¢Oes seguintes. Para efeito de compor uma unidade no texto,

optou-se, entretanto, por repetir muito da descri¢ao e andlise do modelo inicial.

A base de dados usada na constru¢do do modelo divide-se em duas partes. Registros
relativos ao periodo de outubro de 2000 a outubro de 2001 sdo usados para a construg¢do
das varidveis explicativas de default. Varidveis continuas, discretas, dummies e
categoricas sdo construidas com esse propoésito a partir dos dados brutos da CPRC. Por
outro lado, registros relativos ao periodo de novembro de 2001 a outubro de 2002
servem para a definicdo da varidvel dependente, caracterizadora do estado de default ou
nao-default. Mais especificamente, um tomador é considerado estar em default numa
dada IF se sua classificacdo “média” nela, de acordo com a Resolucio 2682/99, for
igual ou pior que “E” em algum més de novembro de 2001 a outubro de 2002'%!*!415,
Exposicdoes com classificacio igual ou pior que “E” em outubro de 2001 sdo
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consideradas diretamente como default e PDs ndo sdo estimadas nesses casos .

A construcdo da lista de varidveis potencialmente explicativas de default foi inspirada
nas sugestdes contidas em Barron & Staten (2000), mas baseada principalmente na
experiéncia pritica dos departamentos de supervisio do Banco Central do Brasil. O
modelo de previsdo de default usado foi a regressao logistica e a estimagdo conduzida
por meio de um procedimento backward baseado no teste da razdo de

verossimilhanga'’. Tal estimagio é conduzida sobre uma amostra de construcio de

2 Ver Banco Central do Brasil (1999).

B Essa definicdo de default € consistente com a recomendacao de Basiléia II de que um atraso de noventa
dias seja um indicativo de default, j4 que a Resolucdo 2682/99 de fato caracteriza a classificacdo “E”
dessa forma.

' Quando era o caso de o tomador possuir mais que uma classificacio numa dada IF, entio a sua
classificacdo média na IF foi calculada com base na média ponderada pelo valor dos créditos dos niveis
minimos de provisdo associados as diferentes classificacdes de risco existentes. A ocorréncia de tal
fendmeno €, contudo, remota na base usada neste trabalho.

'3 Exposi¢des que ndo duram o periodo inteiro sdo reconhecidas como default ou ndo-default com base,
exclusivamente, nos meses de suas vigéncias.

' De fato, aproximadamente 90% das exposicdes piores ou iguais a “E” em outubro de 2001 mantém
essa faixa de classificagdo em algum més do préximo ano.

170 modelo de regressao logistica € PD(x;)=exp(b’x;)/(1+exp(b’x;)), onde x; € o vetor de varidveis
explicativas de default da exposi¢do de crédito i, b € o vetor de coeficientes a ser estimado e PD(x;) é a
probabilidade de default associada a x;. O procedimento backward consiste em partir do conjunto total de



modelo, enquanto outra amostra é separada para a tarefa de validacdo. Além das

varidveis inicialmente sugeridas, foram testadas também a inclusdo de efeitos de

interagdo e a discretizacdo de varidveis baseada no uso de uma rotina de arvore de
. ~ 18 .. .

classificagdo °. Na maioria dos casos essas tentativas resultaram em nenhum poder

explicativo adicional.

O procedimento backward identificou, no final, treze varidveis estatisticamente
significativas de um conjunto inicial de mais de trinta varidveis. Seus coeficientes estdo
mostrados na tabela abaixo e uma breve descri¢do das mesmas estd contida no apéndice
1", O teste de ajustamento de Hosmer & Lemeshow apresenta, para esse modelo final,
o valor de estatistica de 8,3701 (p-value = 0,3982), indicando, portanto, uma boa

qualidade de ajustamento™.

Tabela 1 — Modelo de previsao de default

PARAMETRO ESTIMATIVA DESVIO Pr > ChiSq
PADRAO

Intercepto -4.3625 0.5510 <.0001
Classificagdo em 10/01 A 0.3236 0.0941 0.0006
Classificagao em 10/01 B 0.6311 0.0958 <.0001
Classificagdo em 10/01 C 0.9200 0.1153 <.0001
Classificagao em 10/01 D 1.7815 0.1326 <.0001
Pior classificagdo C 0.2434 0.0930 0.0089
Pior classificagdo D 0.4768 0.1106 <.0001
Pior classificagdo E-H 0.6950 0.1493 <.0001
Propor¢do mensal média da 0.9975 0.3322 0.0027
responsabilidade em default

Dummy de atraso em 10/01 1 0.9368 0.0864 <.0001
Dummy de atraso em 10/01 no sistema 1 0.5974 0.0709 <.0001
Proporcao de atraso em 10/01 0.4500 0.2057 0.0287
Proporcdo de atraso em 10/01 no sistema 1.1413 0.1917 <.0001
Dummy de atraso no periodo 1 0.2312 0.0856 0.0069
Dummy de atraso no periodo no sistema 1 0.4502 0.0733 <.0001
Nimero de IFs 0.0336 0.00574 <.0001
Logaritmo da exposi¢@o no sistema -0.0984 0.0148 <.0001
Dummy de aumento da resp. no sistema 1 0.2674 0.065 <.0001
Conglomerado 2628 1.6523 0.5954 0.0055

varidveis iniciais e remover as varidveis menos significativas estatisticamente, uma de cada vez, até se
obter um conjunto de varidveis suficientemente significativo. Para maiores informagdes sobre regressao
logfstica e seus procedimentos de estimacio vide Hosmer & Lemeshow (2000).

'8 0 objetivo dessa rotina é formar, por meio de rotinas de classificagdo, grupos com diferenca maximal
na propor¢do de defaults.

¥ Em relacdo a varidvel categérica conglomerado financeiro, apenas o coeficiente de um unico
conglomerado € mostrado.

? Hosmer e Lemeshow (1980) propuseram para a anélise da qualidade de ajustamento de modelos de
regressao logistica o teste hoje conhecido pelo nome de seus autores. O teste faz uso da estatistica chi-
quadrado de Pearson, calculada a partir do agrupamento das observacdes em grupos associados a
diferentes faixas de probabilidade previstas.



Todos os coeficientes mostrados na tabela anterior sdo significativos ao nivel de 5%,
com sinais e magnitudes relativas conforme os esperados”'. Para ilustrar esse fato, tome
por exemplo o caso da varidvel categérica “classificacdo em 10/01”, que representa a
classificac¢@o de risco da exposicdo, segundo a Resolucio 2682/99, em outubro de 2001,
cuja classe basal foi definida ser “AA”, a classificagdo supostamente menos arriscada.
Todos os coeficientes dessa varidvel sdo positivos, conforme esperado, indicando que
classificacoes diferentes de “AA” implicam em maiores PDs. Também, a medida que se
move de “A” para “D”, a magnitude do coeficiente aumenta, indicando que essa é uma

direcdo de PD crescente, de novo conforme o esperado.

Duas varidveis sobre as quais nao havia um sinal claro esperado aparecem no modelo
final: “logaritmo da exposic¢ao no sistema” e “ndmero de IFs”. Seus sinais indicam que,
quanto menor o tamanho do tomador (medido pelo tamanho de sua carteira no sistema)
ou maior o nimero de institui¢des financeiras em que este possui crédito, maior é sua

probabilidade de default.

E também interessante notar que algumas caracteristicas das exposicdes aparecem no
modelo final ndo apenas em suas versoes relativas a particular IF, mas também em suas
versoes relativas ao sistema financeiro total. As varidveis “proporcdo de atraso em
10/01” e “dummy de atraso no periodo” tém, por exemplo, suas andlogas contrapartes
no sistema financeiro também incluidas no modelo final, a saber, “proporcao de atraso
em 10/01 no sistema” e “dummy de atraso no periodo no sistema” (e apresentando
maiores coeficientes). A varidvel “dummy de atraso em 10/01 no sistema” estd também
presente no modelo final, embora com coeficiente inferior aquele estimado para a sua

variavel contraparte “dummy de atraso em 10/01”.

Por fim € util prestar atencdo as varidveis que ndo aparecem no modelo final. Duas
importantes varidveis ausentes que foram inicialmente consideradas sdo o “logaritmo da
coobrigacao do tomador” e o “grupo econdmico do tomador”, de modo que seus efeitos

sobre a estimagdo de PDs revelaram-se ser estatisticamente insignificantes.

21 N . R . NP
Pelo menos em relag@o aqueles em que ha uma clara intuigdo a respeito de suas influéncias.



3. Evidéncias empiricas da consideracao de informacoes nao-negativas no Brasil

Os cadastros privados de informagdes de crédito, na maioria dos paises, concentram-se
na consideracdo de informagdes majoritariamente negativas. Por outro lado, as CPRCs,
mais comuns nos paises da América Latina, tipicamente obrigam as instituicoes
financeiras a prover informagdes de ambos os tipos, conforme Miller (2000), e,
portanto, servem como uma base comum onde os dois contelidos informacionais podem
ser simulados. Essas duas possibilidades de contetido ddo margem a constru¢do de dois
modelos de previsdo de default, um baseado estritamente em informacdes negativas
(modelo negativo) e outro que incorpora também informagdes de tipo ndo-negativa
(modelo completo). Esta se¢do busca comparar as qualidades de explicagdo e
discriminacdo dos dois tipos de modelos, bem como estimar os efeitos na oferta de

crédito e nas inadimpléncias realizadas do uso corrente dos mesmos.

Para fins desta secdo as treze varidveis significativas do modelo estimado na se¢do
anterior sao aqui classificadas como negativas ou ndo-negativas. A no¢do de informacgao
negativa aqui empregada relaciona-se a varidvel que carrega informacdo sobre
existéncia de atraso, propor¢do da exposicdo em atraso ou propor¢do da exposicao em
default™*. Por modelo negativo passa-se a entender o ajuste de uma nova regressio
logistica sobre somente as varidveis explicativas negativas, enquanto o modelo
completo inclui todas as treze varidveis iniciais. Os resultados completos da regressao
relativa ao modelo negativo estdo apresentados no apéndice 2. Na tabela a seguir sdo

comparados os coeficientes e os efeitos marginais dos modelos completo e negativo™.

2 Ver no apéndice a descricio exata do modelo negativo.
» Na regressio logistica o efeito marginal dPD/0x; € igual a PDx(1-PD)xB;. Na tabela seguinte, os efeitos
marginais foram calculados usando-se o PD médio da amostra de construcio.
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Tabela 2: Comparacao entre modelo completo e modelo negativo.

Modelo negativo Modelo completo
Variavel Pseudo R” = 0.1386 Pseudo R? = 0.2308
Coeficiente | Efeito marginal | Coeficiente | Efeito marginal

Intercepto -3.4769 - -4.3675 -
Classificacdo em 10/01 - - 0.3236 1.64%
Classificacdo em 10/01 - - 0.6311 3.19%
Classificacdo em 10/01 - - 0.9200 4.65%
Classificacdo em 10/01 - - 1.7815 9.01%
Pior classificacio - - 0.2434 1.23%
Pior classificacio - - 0.4768 2.41%
Pior classificacio - - 0.6950 3.51%
Propor¢ao mensal média da
responsabilidade em default 3.1346 17.43% 0.9975 5.04%
Dummy de atraso em 10/01 1.3156 7.31% 0.9368 4.74%
Dummy de atraso em 10/01 no sistema 0.5822 3.24% 0.5974 3.02%
Proporg¢do de atraso em 10/01 0.6528 3.63% 0.4500 2.28%
Proporc¢do de atraso em 10/01 no sistema | 1.0548 5.86% 1.1413 5.77%
Dummy de atraso no periodo 0.3338 1.86% 0.2312 1.17%
Dummy de atraso no periodo no sistema 0.4303 2.39% 0.4502 2.28%
Niimero de IFs - - 0.0336 0.17%
Logaritmo da exposicdo no sistema - - -0.0984 -0.50%
Dummy de aumento da resp. no sistema - - 0.2674 1.35%
Conglomerado - - 1.6523 8.35%

A tabela anterior indica que as varidveis presentes no modelo negativo passam a ter, no
modelo completo, importancia reduzida, traduzida em menores efeitos marginais sobre
a probabilidade de default. Por exemplo, a varidvel propor¢do mensal média da
responsabilidade em default, que reflete uma idéia de default médio passado, passa de
um impacto marginal médio de 17.43% nas probabilidades de default, segundo o
modelo negativo, para apenas 5.04% no modelo completo. Tal comportamento, embora

menos acentuado, ocorre com todas as varidveis do modelo negativo.

Ao mesmo tempo a inclusdo das varidveis ndo-negativas revela-se significativa para a
explicacdo da ocorréncia dos defaults. Isso € verificado ao nivel de confianca de 1%,
por meio de um teste de significancia conjunta para as varidveis ndo-negativas rodado
sobre o modelo completo (p-value < 0,0001, X? (42)=1119,6183). A importancia das
varidveis nao-negativas € também confirmada pelo aumento substancial da medida de

ajustamento pseudo-R* de 0,138 no modelo negativo para 0,231 no modelo completo™.

2 A medida de pseudo-R2 é definida como 1 - L;/Ly, onde Ly e L; denotam respectivamente as log-
verossimilhancas do modelo que contém apenas o intercepto e do modelo que contém o intercepto e as
varidveis dependentes. E conveniente ressaltar que ela assume, em regressdes logisticas, valores
tipicamente bem inferiores aos assumidos pela usual medida R* de regressdes lineares.
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Ja a qualidade de discrimina¢d@o dos dois modelos pode ser examinada por meio das
curvas de sensitividade e especificidade. A construcdo dessas curvas estd baseada no
procedimento de classificagdo que € condicional ao valor de corte de PD presente no
eixo x: exposi¢cdes com PD maior que o ponto de corte sdo previstas como
inadimplentes enquanto as demais sdo previstas como adimplentes. Sensitividade €
entdo definida como a proporcdo das exposi¢des inadimplentes corretamente
classificadas como tal. Especificidade é, por sua vez, a proporcdo das exposicdes
adimplentes corretamente classificadas como tal. As duas curvas, calculadas sobre a

amostra de constru¢do e para ambos os modelos, sdo mostradas a seguir.

Figura 1: Sensitividade
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Observa-se que as curvas do modelo completo sio mais suaves que a do modelo
negativo. Isso decorre do fato de a distribuicao de PDs estimada pelo modelo negativo
estar concentrada num ndmero menor de valores. Para niveis de PD acima de 2,5% o
modelo completo apresenta sensitividade consideravelmente maior. Isso mostra que a
inclusdo de informacdes ndo-negativas melhora substancialmente a capacidade de
previsdo de default. Ja a especificidade € maior no modelo completo apenas até o nivel
de PD de 5%. Para PDs maiores as especificidades dos dois modelos caminham muito
proximas. As curvas de sensitividade e especificidade também foram calculadas para a
amostra de validagdo e apresentam resultados muito proximos aos da amostra de

~ 2
construgio™.

Se para cada nivel de corte de PD o valor de sensitividade for plotado contra o valor um
menos a especificidade, chega-se a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) do
modelo em questdo. Abaixo sdo apresentadas as curvas ROC de ambos os modelos,

completo e negativo, construidas sobre as amostras de constru¢do e de validacao.

Figura 3: Curvas ROC - Amostra de Construcao
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> A estimagdo das PDs que servem de base para a construcio das curvas de sensitividade e especificidade
na amostra de construcdo ja incorpora um ajuste para reduzir o viés introduzido pela estimagdo de taxas
de acerto sobre a mesma amostra de constru¢do do modelo.
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Figura 4: Curvas ROC - Amostra de Validacao
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A area sob a curva ROC (a ser denominada por A) mede a qualidade de discriminacao
do modelo. O modelo com discriminagdo perfeita € aquele que apresenta a curva ROC
vertical no nivel especificidade=1 e horizontal no nivel sensitividade=1, tendo, portanto,
area A igual a 1. O modelo sem nenhum poder de discriminagdo apresenta curva ROC
igual a fun¢do identidade e possui area A igual a 0,5. Para modelos realistas, a area A
estd entre 0,5 e 1. No presente estudo, encontra-se, na amostra de constru¢cdo, A=0,829
para o modelo completo e A=0,745 para o modelo negativo. Para a amostra de
validacao esses valores sdo 0,818 e 0,740, respectivamente. Esses nimeros permitem,
segundo regra geral contida em Hosmer e Lemeshow (2000), atribuir ao modelo
completo a qualidade de ‘“excelente” discriminacdo e ao modelo negativo apenas
“aceitavel” discriminacdo. Isso indica que a inclusdo de informacdes nao-negativas
melhora o poder de discriminacdo do modelo puramente negativo. Uma possivel
extensdo dessa andlise, ndo levada a cabo aqui, é conduzir um teste de hipGtese para
checar a que nivel de significincia a diferenca entre as areas € significativa, levando-se
em considera¢do a covariancia entre elas, conforme proposto por Engelmann et al.

(2003).

O efeito da inclusdao de informacdes nao-negativas sobre as taxas de inadimpléncia
realizadas ex post pode ser examinado na tabela abaixo, cuja constru¢do explica-se da
forma a seguir. Para cada modelo e cada amostra, as exposicdes sdo primeiramente
ordenadas por PD crescente. Dada uma taxa de aprovacido de x%, calcula-se entdo a

taxa de default realizado média do grupo de x% menores PDs, o grupo aprovado. Tal
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andlise baseia-se no artigo de Barron e Staten (2000) e os nimeros aqui encontrados
revelam-se proximos aos deles. A tabela indica que, qualquer que seja a taxa de
aprovacao almejada, a inclusdao de informag¢des ndo-negativas contribui para a redugao
das inadimpléncias realizadas, sendo tal efeito maior percentualmente para menores
objetivos de aprovagdo. Em particular, a um nivel de aprovaciao almejada de 60%, o
modelo negativo produz na amostra de constru¢do uma taxa de default real de 3,37%,

82,84% superior a taxa produzida pelo modelo completo, de 1,84%.

Tabela 3 — Taxa de default versus taxa de aprovacio almejada

Aprovacio Taxa de default — Amostra construcio Taxa de default — Amostra Validacio
almejada Modelo Modelo Aumento Modelo Modelo Aumento
completo negativo percentual completo negativo percentual
40% 1,30% 2,78% 114,48% 1,44% 2,97% 105,86%
60% 1,84% 3,37% 82,84% 1,99% 3,39% 70,54%
80% 2,88% 3,74% 29,91% 3,03% 3,73% 23,09%
100% 6,77% 6,77% 0,00% 6,76% 6,76% 0,00%

O impacto do uso dos dois modelos sobre a oferta de crédito também pode ser estimado
seguindo-se procedimento anidlogo ao contido em Barron e Staten (2000). Nesse caso,
apds as exposicdes serem ordenadas por PD crescente, calcula-se progressivamente a
taxa de default real média até se chegar a taxa de default almejada. Esse ponto fornece o
nimero de exposi¢des aprovadas e dai as taxas de aprovacdo. A tabela abaixo indica
que, qualquer que seja a taxa de default real, o modelo negativo aprova menos que o
modelo completo, sendo tal diferenca, em termos percentuais, maior, em geral, para
menores taxas de defaulr*®. Uma taxa de default real de 3% &, por exemplo, segundo a
amostra de constru¢do, consistente com a aprovacao de 82.270 exposicdes dentre um
grupo de 100.000 no modelo completo, enquanto para o modelo negativo tal

consisténcia mantém-se apenas para o numero de aprovados de 55.840.

Tabela 4: taxa de aprovacio versus taxa de default almejado.

Default Taxa aprovacdo — Amostra construcio Taxa aprovacdo — Amostra validacdo
almejado Modelo Modelo Diminui¢do Modelo Modelo Diminui¢do
completo negativo percentual completo negativo percentual

2,00% 65,08% 49,20% 24,39% 60,18% 49,77% 17,30%

3,00% 82,27% 55,84% 32,13% 79,73% 50,47% 36,70%

4,00% 91,53% 84,81% 7,34% 91,44% 83,87% 8,29%

5,00% 96,23% 94,36% 1,95% 95,86% 94,32% 1,60%

% A excegio é a comparagio entre as taxas de aprovacio relativas as taxas de default de 2% e 3%.
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As duas tabelas anteriores sugerem que um ambiente que possibilita aos bancos ou
credores de forma geral usar um modelo completo implica em menores taxas de
inadimpléncia ex post e numa maior oferta de crédito. Tais beneficios sdo importantes
de serem considerados e devem ser confrontados com os custos de
inclusdao/armazenamento do conjunto adicional de informacdes seja no caso de uma

CPRC ou da base de dados de uma IF em particular.

4. Evidéncias empiricas da consideracao de informacoes compartilhadas da CPRC

no Brasil

Conforme observado na analise do modelo estimado na sec¢do II, o comportamento
financeiro passado de um tomador, ndao sé em cada IF isoladamente como também no
sistema de modo agregado, € util para a determinacdo de suas probabilidades de
pagamento. Uma das grandes vantagens de CPRCs € justamente fornecer esse quadro
completo do comportamento de crédito dos tomadores ao longo do sistema. Esta se¢do
busca evidenciar os beneficios oriundos da consideracio em modelos de previsdao de
default das informacdes sobre tomadores de crédito que estdo disponiveis a todas as
instituicdes financeiras por meio da CPRC brasileira. Essas informacdes, que
denominaremos de informacgdes compartilhadas entre as IFs por meio da CPRC,
referem-se ao comportamento agregado de cada tomador no sistema, seja o
comportamento de natureza negativa ou nao-negativa. Vale destacar que o universo de
informagdes coletadas e armazenadas pela CPRC ndo se limita ao conjunto das
informacdes compartilhadas, sendo porém as demais informagdes tipicamente referentes
ao comportamento de um tomador numa particular IF e, portanto, acessiveis apenas pela

IF em questao.

Para fins desta secdo todas as varidveis significativas do modelo estimado na secao II,
com excec¢do da varidvel categérica “conglomerado financeiro”, sdo aqui classificadas

como varidveis compartilhadas ou ndo-compartilhadas”’. Define-se 0o modelo sem

2 ., . . - L . N .
7 As varigveis compartilhadas sdo, a saber, nimero de IFs, logaritmo da exposicdo no sistema, dummy de
atraso em 10/01 no sistema, dummy de atraso no periodo no sistema, dummy de aumento da resp. no
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compartilhamento como o ajuste de uma nova regressao logistica sobre a varidvel
“conglomerado financeiro” e a interacdo de cada varidvel ndo-compartilhada com a
varidvel “conglomerado financeiro™®. J4 o modelo com compartilhamento é composto,
além das varidveis explicativas anteriores, também das interagdes das varidveis
compartilhadas com a varidvel conglomerado financeiro. Note que o uso das interacdes
acima isola a informacao pertinente a cada banco e, portanto, traduz a situacdo em que
cada banco estima os coeficientes de seu modelo apenas com o conhecimento do
comportamento dos tomadores nele préprio e possivelmente também na CPRC, mas nao

2
em outros conglomerados .

A grande quantidade de interacdes aliada a presenca de vérias varidveis categoricas na
modelagem dificulta o ajuste dos modelos desta secdo pela ocorréncia de problemas
como células vazias em tabelas de freqiiéncia30. Para tornar a estimacdo dos modelos
factivel estatisticamente, optou-se por ndo separar uma parte da amostra para a tarefa de
validacdo, de modo que aumentassem as freqii€ncias das células. Ademais, procedeu-se
a um exaustivo processo de tentativa e erro, que culminou com a retirada de alguns
bancos da amostra de constru¢do e o colapso de niveis da varidvel categorica
“classificacdo em 10/01”. Tais procedimentos possibilitaram o ajuste dos modelos com

e sem compartilhamento desta secdo, viabilizando a anélise subseqiiente.

A inclusdo das varidveis compartilhadas revela-se significativa ao nivel de confianca de
1% (p-value < 0,0001, X2 (120)=617,2955), indicando a contribuicio estatistica destas
para explica¢do da ocorréncia de defaults. Ademais, o modelo com compartilhamento
apresenta medida de ajustamento pseudo-R* de 0.192, superior ao valor de 0.156
computado para o modelo em que os bancos acessam apenas as suas proprias
informagdes. A qualidade de discriminacdo de ambos os modelos é examinada a seguir.
Além dos efeitos totais, sdo examinados os impactos do uso dos modelos sobre bancos

individualmente. Para tanto sido selecionados dois bancos com tamanhos de carteiras de

sistema, proporcao de atraso em 10/01 no sistema. As demais formam o conjunto das varidveis ndo
compartilhadas.

% Sem a presenca de um intercepto.

% Conforme de fato ocorre na pratica.

30 Exemplo de problema desse tipo ocorre quando, por exemplo, para determinado conglomerado e
determinada classificagdo de risco ndo existem defaults registrados na amostra de construgdo. Problemas
como esse levam a ndo-existéncia de estimadores finitos de maxima verossimilhanca.
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crédito diferenciados (que denominaremos de banco pequeno e banco grande), de modo

212 . ~ : coos o~ 31,32
que a andlise seja robusta em relaciio ao tamanho da institui¢io’ " *%.

Figura 5: Sensitividade
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Analogamente ao caso comparativo da sec¢do III, as curvas do modelo com
compartilhamento de informagdo sdao mais suaves do que as do modelo sem
compartilhamento. Para niveis de PD acima de 2,00%, o modelo com compartilhamento
apresenta sensitividade geralmente maior. Isso evidencia que a consideragdo das
informacdes da CPRC melhora nitidamente a capacidade de previsao de default do

modelo. O modelo com compartilhamento apresenta especificidade também maior, mas

3! Entenda-se aqui tamanho como nimero de exposi¢des constituintes da carteira de crédito.

32 Obviamente, como as informagdes disponiveis para andlise de cada banco ndo se limitam ao conjunto
das informacdes presentes na CPRC, € possivel que os beneficios do compartilhamento sejam
superestimados. Todavia o exercicio é ainda uma util demonstragdo empirica dos ganhos propiciados pelo
compartilhamento.
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somente até o nivel de PD de 3,50%. A partir dai as curvas de especificidade seguem

um comportamento relativo levemente oscilante.

Abaixo sdo apresentadas as curvas ROC de ambos os modelos, com e sem
compartilhamento, nas suas versdes construidas sobre toda a amostra de construgao,
sobre a amostra do banco pequeno e sobre a amostra do banco grande. Para o conjunto
de todos os bancos, a drea A passa de 0.795 no modelo sem compartilhamento para
0.826 no modelo com compartilhamento, um aumento de 3.90% no poder
discriminatorio da modelagem. Isso indica que a inclusdo de informagdes da CPRC
aumenta a capacidade de separacdo dos bons pagadores daqueles que dardo default.
Para o banco pequeno o aumento da drea A € de 12.45% (de 0.819 para 0.921),
enquanto para o banco grande ocorre uma variagdo de 7.28% (de 0.769 para 0.825) no
poder de discriminacdo do modelo. Isso ilustra que o beneficio do compartilhamento de
informacdes por meio da CPRC se dd ndo apenas para o conjunto agregado dos bancos,
mas também ao nivel individual de banco, independente do tamanho da instituicao.
Nota-se também que o aumento dos valores das areas permite, em todos os casos,
afirmar que o modelo passa a um patamar superior de qualidade de discriminagdo,
segundo a regra de Hosmer & Lemeshow mencionada anteriormente. De fato, o
compartilhamento de informacdes faz, nos casos do banco grande e do conjunto total de

bancos, a discriminagdo passar de ‘“‘aceitivel” para “excelente” e, no caso do banco

Figura 7: Curvas ROC - Todos os bancos
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pequeno, de “excelente” para “exemplar”.
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Figura 8: Curvas Roc - Banco pequeno
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A tabela seguinte mostra o efeito do compartilhamento de informagdes por meio da
CPRC sobre as taxas de inadimpléncia realizadas ex post dos dois bancos selecionados
nesta secio. A semelhanca das tabelas construidas anteriormente, nota-se aqui que,
qualquer que seja a taxa de aprovacdo almejada, o compartilhamento contribui para a
reducdo das inadimpléncias realizadas, sendo tal efeito maior percentualmente para
menores objetivos de aprovagdo. Para um objetivo de aprovagdo de 60%, o banco
grande, por exemplo, incorreria em uma taxa de default de 1,89%, caso nao fizesse uso
das informagdes compartilhadas, portanto 72,63% maior que a taxa de 1,09% coerente
com o uso do modelo com compartilhamento. Também vale notar que os beneficios
ocorrem de modo substancial para ambos os bancos, embora para o banco pequeno o

aumento da inadimpléncia em razdo do ndo-compartilhamento seja mais acentuado.
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Tabela 5: Taxa de default versus taxa de aprovacao almejada.

Aprovagdo Taxa de default — Banco pequeno Taxa de default — Banco grande
almejada Modelo com Modelo sem Aumento Modelo com Modelo sem Aumento
compartilhamento | compartilhamento | percentual | compartilhamento | compartilhamento | percentual
40% 0,40% 1,58% 294,46% 1,03% 1,77% 71,68%
60% 0,54% 1,58% 195,45% 1,09% 1,89% 72,63%
80% 0,79% 1,51% 92,08% 1,63% 2,07% 27,38%
100% 4,67% 4,67% 0,00% 4,29% 4,29% 0,00%

Ja a tabela a seguir analisa o impacto da consideracdo na modelagem das informagdes
compartilhadas da CPRC sobre a oferta individual de crédito de cada um dos dois
bancos selecionados. A tabela indica que, qualquer que seja a taxa de default real e o
banco em consideracdo, o modelo sem compartilhamento aprova menos que o modelo
com compartilhamento, sendo tal diferenca, em termos percentuais, maior, em geral,
para menores taxas de default.>*. A uma taxa de default alvo de, por exemplo, 2,00 %
0 banco pequeno aprovaria 2,42% a menos de exposi¢cdes de crédito (90,82% contra
93,08%), caso nao considerasse as informagdes compartilhadas na modelagem. Nota-se
também que, em geral, a reducao da taxa de aprovacgdo dos créditos em razdo do uso do

modelo sem compartilhamento € mais acentuada no caso do banco pequeno3 >

Tabela 6: Taxa de aprovacao versus taxa de default almejado.

Default Taxa de aprovacio — Banco pequeno Taxa de aprovacdo — Banco grande
almejado Modelo com Modelo sem Diminui¢do Modelo com Modelo sem Diminui¢do
compartilhamento | compartilhamento | percentual | compartilhamento | compartilhamento | percentual
1,00% 88,41% 10,31% 88,34% 1,20% 1,14% 5,05%
2,00% 93,08% 90,82% 2,42% 1,22% 76,11% < 0,00%
3,00% 98,07% 96,78% 1,31% 96,83% 96,44% 0,40%
4,00% 99,03% 99,03% 0,00% 99,60% 99,54% 0,06%

Uma observacao final relativa a modelagem empregada nas secdes neste estudo refere-
se ao fato de os modelos de previsdo de default desenvolvidos aqui terem sido rodados

sobre uma base de tomadores grandes, denominados genericamente de corporate. Esse

3 A excecio refere-se is taxas de aprovagdo do banco grande correspondentes a taxa de default de 2%.

* As pequenas taxas de aprovagio na quinta coluna justificam-se pela ocorréncia de defaults, embora em
pequeno nimero, de exposi¢cdes com PDs muito pequenos. De fato, tal fendmeno mostra que a analise de
taxas de aprovacdo calculadas para niveis de default almejados ndo € robusta em pequenas variacdes na
ocorréncia de defaults e representa, portanto, uma limitacdo do método.

% Os bancos pequeno e grande selecionados nesta secdo foram escolhidos de modo que tivessem
freqiiéncias de default de suas carteiras propositalmente préximas e assim permitissem o
acompanhamento de taxas de aprovacdo para a mesma faixa de taxas de default almejadas. Devido a essa
proximidade entre as qualidades crediticias de suas carteiras, € de se supor que as diferengas entre as
taxas de aprovacdo dos dois bancos sejam majoritariamente devidas a outras caracteristicas das
institui¢des, como por exemplo o tamanho.
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nao é o mundo mais usual de aplicagdo de tais modelos, j4 que nesse caso fatores de
natureza mais subjetiva, como a avaliacdo dos administradores, passam a ter, por parte
da instituicdo credora, um peso significativo na classificacio do tomador e
conseqlientemente na determinacdo de seu PD. Nao obstante, para efeito de
conhecimento armazenado na estrutura da CPRC usada neste estudo, todos os tipos de
tomadores, pessoas fisicas ou juridicas, grandes ou pequenos, sdo iguais e dai sujeitos a

receberem o0 mesmo procedimento de avaliacao de risco de crédito.

5. Conclusao

Os resultados empiricos deste artigo confirmam a utilidade das informagdes contidas na
CPRC do Banco Central do Brasil para a previsao de default e, por extensdo, para a
determinacdo da qualidade crediticia das exposi¢Oes de crédito. Assim, evidencia-se
como a CPRC vai ao encontro das necessidades imperativas dos reguladores e do setor
privado de acessar risco de crédito. De fato, consegue-se desenvolver aqui um modelo
de regressdo logistica com uma boa qualidade de ajustamento, o que € indicado pelo

teste de Hosmer & Lemeshow.

O estudo também estima a contribui¢do que informagdes ndo-negativas ou informagdes
compartilhadas proporcionam a modelagem. Embora intuitiva, por basearem-se em
conjuntos maiores de varidveis explicativas, destaca-se aqui a magnitude dessas
contribui¢cdes. A melhoria do poder discriminatério no modelo completo € no modelo
com compartilhamento, consubstanciada no aumento da area sob a curva ROC, permite
afirmar que a consideragdo das informagdes adicionais al¢ca o poder discriminatério da
modelagem a um novo patamar. Além disso, das tabelas 3 a 6 pode-se inferir que, no
caso brasileiro, quando as IFs emprestadoras s@ao mais capazes de diferenciar o risco,
seja por meio de um ambiente que incorpore a anélise de informacdes de natureza nao-
negativa, seja pela consideracdo de informagdes compartilhadas da CPRC, podem
aumentar substancialmente a oferta de crédito ou incorrer em taxas de default

proporcionalmente bem menores.

22



Por fim, vale mencionar que os beneficios propiciados pela funcionalidade da CPRC
como um repositério de informac¢des mais que meramente negativas ou como um
provedor de informagdes agregadas dos tomadores no sistema vao além do aumento da
capacidade de medir e discriminar riscos. No primeiro caso, a consideracdo de
informacgdes nado-negativas € também util para o ambiente econdmico, pois refina o
“colateral reputacional” dos tomadores. Em outras palavras, desenvolvem-se incentivos
nao apenas para o cumprimento das obrigacdes de crédito de modo que o tomador nao
figure presente nas informacdes negativas, mas também para uma conduta geral
responsavel de captagdes e pagamentos de crédito, conforme Majnoni et al. (2004). No
segundo caso, a disponibilidade de informac¢des dos tomadores ao longo do sistema, por
meio da CPRC, contribui para o aumento de competicio entre as instituicoes
emprestadoras. Com efeito, a medida que os comportamentos dos tomadores sdo
revelados para todas as IFs, estas podem cobrar spreads mais condizentes com 0s riscos
de crédito, diminuindo os custos de mudanca entre instituicdes para os tomadores™.
Assim, embora ndo sejam objetos de andlise deste artigo, as vantagens propiciadas pela
CPRC compdem-se também de efeitos indiretos sobre o ambiente econdmico que sdo de

importancia fundamental.

3% Todavia, excesso de compartilhamento pode também ser prejudicial no que toca ao efeito sobre o
comportamento dos tomadores. Vide, por exemplo, Vercammen (1995).

23



Referéncias

BANCO CENTRAL DO BRASIL. Resolug¢do 2.682, 1999.

BARRON, J. M.; STATEN, M. The Value of Comprehensive Credit Reports: Lessons
from U.S. Experience, In MILLER, M. (ed.). Credit Reporting Systems and the
International Economy. Boston: MIT Press, 2000.

BLOCHLINGER, A.; LEIPPOLD, M., Economic Benefit of Powerful Credit Scoring,
Journal of Banking and Finance, 30, 2006.

ENGELMANN, B.; HAYDEN, E.; TASCHE, D. Testing Rating Accuracy, Risk 16(1),
82-86, 2003.

FALKEIHEIM, M.; POWELL A. The Use or Credit Bureau Information for the
Estimation of Credit Risk: the Case of Argentina, mimeo, Banco Central de la
Republica Argentina, 2000.

HOSMER, D.W.; LEMESHOW, S. A Goodness-of-fit Test for the Multiple Logistic
Regression Model, Communications in Statistics, A10, 1043-1069, 1980.

HOSMER, D.W.; LEMESHOW, S. Applied Logistic Regression. 2nd ed. New York,
John Wiley & Sons, 2000.

JAPELLI, T.; PAGANO, M. Information Sharing in Credit Markets, The Journal of
Finance vol. 43(5), 1693-1718, 1993.

MARQUEZ, J.; NEGRIN, J. L.; ODOGHERTY P.; WERNER A. Credit Information,
Credit Risk Measurement and the Regulation of Bank Capital and Provisions in Mexico,
mimeo, Banco de Mexico, 2003.

MAIJNONI, G.; MILER, M.; MYLENKO, N.; POWELL, A. Public Credit Registries:
Their Design and Value for Both the Public and Private Sectors, mimeo, World Bank,
2004.

MILLER, M. Credit Reporting Systems Around the Globe: the State of the Art in Public
and Private Credit Registries. In MILLER, M. (ed.). Credit Reporting Systems and the
International Economy. Boston: MIT Press, 2000.

PADILLA, J.; PAGANO, M. Endogenous Communication among Lenders and
Entrepreneurial Incentives, The Review of Financial Studies, vol. 10(1) 205-236, 1997.

SCHECHTMAN, R.; GARCIA, V. S.; KOYAMA, S. M.; PARENTE, G. C. Credit Risk
Measurement and the Regulation of Bank Capital and Provision Requirements in Brazil

— A Corporate Analysis, Trabalho de Discussdo N°91, Banco Central do Brasil, 2004.

VERCAMMEN, J. A. Credit Bureau Policy and Sustainable Reputation Effects in
Credit Markets, Economica vol. 62, 461-478, 1995.

24



Apéndice 1 — Descricio das varidveis significativas explicativas de default.

e C(lassificacdo em 10/01. Varidvel ordinal categérica que representa a classificacao
de risco atribuida pela IF ao tomador em Outubro de 2001, de acordo com a
Resolucdo 2682/99 do Banco Central do Brasil'. Esta varidvel é decomposta em 4
dummies, cada uma representando a classe “A”, “B”, “C” ou “D”, e toma-se “AA”
como a classe basal. Classificacdes iguais ou piores que “E” ndo aparecem nessa
construcdo, pois exposi¢des nessa faixa de classificacdo foram excluidas dos dados
usados na estimacao por ja serem consideradas em default.

e Pior classificacio. Pior classificacao de risco obtida pelo tomador na IF no periodo
de Outubro de 2000 a Outubro de 2001. De modo similar a anterior, esta variavel é
decomposta em 3 dummies, representando as classes “C”, “D” e a faixa de
classizficagﬁo de “E” a “H”. Toma-se ainda o intervalo de “AA” a “B” como a classe
basal”.

e Proporcao mensal média da responsabilidade em default. Soma das
responsabilidades dos meses em que o tomador apresenta classificacio entre “E” e
“H” na IF, dividida pela soma das responsabilidades de todos os meses.
Responsabilidade € definida como a soma de créditos vencidos, créditos a vencer,
créditos langcados a prejuizo e coobrigagdes.

e Dummy de atraso em 10/01. A varidvel assume 1 se o tomador possui créditos
vencidos ou langcados a prejuizo na IF em outubro de 2001 e assume O caso
contrario.

e Dummy de atraso em 10/01 no sistema. A varidvel assume 1 se o tomador possui
créditos vencidos ou langados a prejuizo em alguma IF em outubro de 2001 e
assume O caso contrdrio.

e Proporcao de atraso em 10/01. Soma de créditos vencidos e créditos langados a
prejuizo do tomador na IF, dividido pela sua responsabilidade na IF, em outubro de
2001.

e Proporciao de atraso em 10/01 no sistema. Soma de créditos vencidos e créditos
lancados a prejuizo do tomador no sistema, dividido pela sua responsabilidade no
sistema, em outubro de 2001.

e Dummy de atraso no periodo. A variavel assume 1 se o tomador possui exposi¢ao
(créditos vencidos + créditos a vencer) superior a 10% de sua responsabilidade na IF
em algum més e assume O caso contrario.

e Dummy de atraso no periodo no sistema. A varidvel assume 1 se o tomador possui
exposicao no sistema (créditos vencidos + créditos a vencer) superior a 10% de sua

responsabilidade no sistema em algum més e assume O caso contrério.

e Niuimero de IFs. Nimero de instituicdes financeiras em que o tomador possui
responsabilidade em outubro de 2001.
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e Logaritmo da exposicao no sistema. Logaritmo da soma de créditos vencidos e

créditos a vencer, ambos do tomador no sistema.

e Dummy de aumento da responsabilidade no sistema. A varidvel assume 1 se o
aumento da responsabilidade do tomador no sistema ao longo do periodo de outubro

de 2000 a outubro de 2001 for superior a 100% e assume O caso contrario.

e Conglomerado. Varidvel categdrica que representa o conglomerado financeiro no

qual a IF detentora da exposi¢do pertence.

Apéndice 2 — Modelo negativo de previsio de default

Modelo negativo de previsao de default

PARAMETRO ESTIMATIVA DESVIO Pr> ChiSq
PADRAO

Intercepto -3.4769 0.0468 <.0001
Proporcdo mensal média da

responsabilidade em default 3.1346 0.2227 <.0001
Dummy de atraso em 10/01 1 1.3156 0.0764 <.0001
Dummy de atraso em 10/01 no sistema 1 0.5822 0.0646 <.0001
Proporc¢ao de atraso em 10/01 0.6528 0.1861 0.0005
Proporc¢io de atraso em 10/01 no sistema 1.0548 0.173 <.0001
Dummy de atraso no periodo 1 0.3338 0.0781 <.0001
Dummy de atraso no periodo no sistema 1 0.4303 0.0682 <.0001

! Para a construcio das varidveis relativas a classificacdo de risco, assume-se que cada tomador possui
apenas uma classificagdo de risco dentro de cada IF. Quando esse ndo € o caso, calcula-se a classificacido

de risco média do tomador na IF, conforme descrito em nota de rodapé do texto.

? Esta categorizagdo foi sugerida pela rotina de drvore de classificaco.
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