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ASSESSING CREDIT RATINGS ATTRIBUTED BY EXTERNAL RISK CLASSIFICATION AGENCIES

RESUMO

O artigo sugere uma metodologia para avaliar os ratings atribuidos aos clientes de uma
instituicao financeira. O processo baseia-se no uso das distribuicdes de probabilidade a
posteriori geradas a partir dos conceitos expostos pela estatistica bayesiana. A pratica
bancaria tem se ressentido de uma avaliacdo ex-post mais efetiva das notas de risco de
crédito (muitas vezes denominadas pontuacdes ou conceitos) atribuidas por empresas inde-
pendentes de avaliacdo de risco. A auséncia deste tipo de verificacao, decerto, tem causado
reflexos negativos na analise da aderéncia entre os conceitos atribuidos aos potenciais
tomadores de crédito e o seu efetivo desempenho, podendo estar sendo responsavel pela
obtencédo de resultados viesados. E objetivando suprir tal lacuna que se propde o presente
método, voltado para verificar se os conceitos atribuidos a priori realmente sdo adequados
ao segmento especifico de clientes de um banco. Neste sentido, o trabalho procura contri-
buir para a area de avaliagdo do risco de crédito, na medida em que estabelece um proce-
dimento sistematico e estatisticamente consistente que possibilita a avaliacdo dos concei-
tos gerados por empresas externas de avaliagdo de risco.

Palavras-chave: risco de crédito, credit rating, avaliacdo do risco.

ABSTRACT

The paper proposes a methodology to assess the ratings attributed to the customers of a
financial institution. The process is based on the use of a posteriori likelihood distributions
developed from the concepts of Bayesian statistics. The banking practice has lacked a more
effective ex-post assessment of the credit risk grades (which are often called score or
classification) ascribed by independent risk assessment companies. The lack of this information
has certainly had a negative impact on the analysis of the consistency between the grades
given to potential borrowers and their actual performance and may have caused biased
results. The method proposed here is designed to fill this gap. It intends to check whether the a
priori ratings are really adequate to the specific customer group of a bank. Thus, the article
aims at contributing to credit risk assessment by establishing a systematic and statistically
consistent procedure that makes it possible to assess the ratings proposed by external risk
assessment companies.

Key words: credit rating, credit risk, credit risk assessment.
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INTRODUGAO

Grande parte dos bancos brasileiros utiliza servicos de
analise de crédito prestados por empresas independentes e
especializadas em atribuir conceitos de risco (ratings) aos clien-
tes das instituicdes bancarias, classificando-os em grupos con-
forme o risco que representem no tocante ao cumprimento das
obrigacdes crediticias.

Os relatorios fornecidos por empresas como Serasa (2004),
Dun & Bradstreet (2004), Austin Asis (2004), etc., contendo o0s
conceitos dos candidatos a empréstimos e financiamentos, sao,
na pratica, importantes instrumentos adotados pelos bancos para
dar suporte as decisdes de crédito. Empresas deste tipo serdo
doravante denominadas de agéncias externas classificadoras
de risco.

Contudo, para grande parte dos estabelecimentos banca-
rios, o processo de utilizacdo das informacdes concernentes aos
ratings termina com o recebimento dos relatdrios e a conse-
qliente decisao de crédito. De fato, via de regra os bancos nao
tém se preocupado em checar se os ratings atribuidos estdo ou
nao de acordo com o efetivo comportamento crediticio dos seus
clientes.

A partir de uma visao simplista, poderia se usar o sequinte
argumento: ja que o cliente honrou os seus pagamentos, o rating
deve ter sido adequado. Infelizmente tal questdo nédo é tdo sim-
ples, uma vez que o estabelecimento do conceito de risco envol-
ve a estimativa da probabilidade de que o cliente venha a falhar
e isto ndo pode ser verificado apenas pelo fato de o mesmo ter
honrado ou nao o contrato com o banco.

Uma agéncia externa de classificacdo de risco pode
convencionar, por exemplo, que clientes classificados com con-
ceito "A" detém uma probabilidade de falha de 1%, enquanto
aqueles de rating "B" tém inadimpléncia prevista no intervalo
de 1% a 5%. Como pode ser depreendido, a atribuicdo do credit
rating implica o enquadramento do cliente em um grupamento
cuja probabilidade de falha encontra-se numa faixa
preestabelecida. Portanto, o problema que se apresenta é: como
avaliar se o enquadramento realizado pela agéncia externa foi
correto, uma vez que o banco somente dispde de informacdes
ligadas ao comportamento do cliente, que podem ser normal
(caso a operacéo tenha decorrido conforme o contratualmente
acertado) ou anormal (no caso de ter havido algum prejuizo
decorrente da operagéo)?

Observa-se, portanto, que o procedimento de avaliacdo
ex-post do processo de atribuicdo de credit rating tera de mes-
clar dois tipos importantes de informacéo: (1) a probabilidade de
falha do cliente conforme classificado a prioripela agéncia ex-
terna; (2) o indicativo do grau de acerto desta agéncia para com
a instituicdo bancaria especifica.

O presente trabalho se propde a aperfeicoar o processo de
classificacdo usual, através da revisao das probabilidades a priori,
baseada nas operacdes liquidadas dos bancos contratantes do
servico. Como podera ser depreendido, a avaliacdo dos servicos
externos induzira um novo procedimento de obtencéo de proba-
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bilidades de inadimpléncia para a instituicao bancaria, o qual se
considera ser mais consistente do que aquele baseado exclusi-
vamente nas agéncias classificadoras externas. Isto decerto
possibilitara as instituicdes bancarias avaliar a adequacéo dos
conceitos atribuidos por tais agéncias aos seus clientes.

Uma das justificativas consideradas relevantes para a ela-
boracdo da presente proposta é o fato de o processo de
quantificacdo do risco ser largamente utilizado pelas institui-
coes financeiras nacionais. De fato, conforme Marques e
Kloeckner (2002), o risco de crédito continua a ser o principal
causador de insolvéncia no segmento bancario, e uma eficaz
gestdo torna-se crucial para assegurar a rentabilidade das insti-
tuicdes financeiras.

Ademais, a Resolucéo 2.682/99 do Banco Central do Bra-
sil (1999) possibilitou ampliar a investigacio acerca dos fatores
que potencializam o risco em operacdes de crédito, uma vez que
estimulou as instituicdes brasileiras a desenvolverem critérios,
respeitados os parametros minimos estabelecidos para caracte-
rizarem suas classificacdes.

Por sua vez, a importancia das informacdes oriundas das
agéncias de crédito ndo pode ser desprezada - como bem ressal-
ta Gonzalez (2005) - o qual acentua a contribuicédo dessas en-
tidades no sentido de proporcionarem reducédo nas taxas de ju-
ros, risco de default e aumento no volume de crédito.

0O trabalho apresenta, antes da metodologia adotada, dois
itens julgados relevantes para a sua compreensao: uma revisao
do processo de atribuicdo de ratings e outra a respeito do con-
ceito de informacdo imperfeita, conforme adotado pela estatis-
tica bayesiana.

PROCESSO DE ATRIBUICAO DE RATINGS

O problema que gerou o presente estudo decorre da obser-
vacao, por parte do autor, de que as instituicdes bancarias con-
tratantes de servicos externos de avaliacdo de risco ndo tém se
utilizado de instrumentos efetivos que validem a confiabilidade
do servico prestado, no caso o rating atribuido. Por exemplo, o
cliente de uma instituicdo de crédito pode receber um escore de
oito, significando "risco razoavelmente baixo". No entanto, como
validar efetivamente esta "rotulacdo”, haja vista que o simples
pagamento das suas obrigacdes em dia ndo € suficiente para
avaliar este particular enquadramento?

0O problema assume maior complexidade devido ao fato de
que as empresas externas classificadoras de risco utilizam gran-
des bases de dados para montar os seus modelos especialistas de
credit corem, redes neurais, etc. Uma adequada referéncia a
respeito do estado da arte dos modelos de classificacao de risco
pode ser encontrada em Saunders (2000). Por sua vez, ndo tem
sido comum os bancos brasileiros usarem plenamente os dados
e informacdes gerados na sua atividade para efeito de avaliacdo
de risco. De fato, conforme ressaltado por Caouette et al. (1998),
apesar da sofisticacdo dos instrumentos e das modalidades de
crédito, alguns bancos ainda parecem nao ter se adaptado rapi-
damente as mudancas.
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Com efeito, tém sido observadas algumas situagdes em
que o crédito ao cliente € considerado meramente um indutor
de novos produtos a serem oferecidos, isto €, um /oss leader, o
que parece refletir resquicios da cultura inflacionaria vigente
no pais até meados da década passada. Sintomaticamente, mui-
tas instituices nao tém feito uso pleno das suas geralmente
poderosas e organizadas bases de dados, condicdo imprescindi-
vel para efetuar gestdo eficaz do risco de crédito, mormente
quando se sabe que uma das caracteristicas deste tipo de risco €
representar um alto impacto sobre os ativos do banco.

Assim, as novas tecnologias voltadas para o controle e
acompanhamento do crédito pressupdem a existéncia de siste-
mas de informacées integrados que avaliem o nivel de exposi-
cao global da instituicdo em uma base continua de atualizacao.
Quer dizer, ao se utilizarem exclusivamente das informacdes
apresentadas pelas agéncias externas, os bancos estdo
subutilizando o seu valioso acervo de informacdes obtido ao
longo do tempo.

De uma forma geral, a tecnologia de avaliacdo do risco de
crédito encontra-se em situacdo bastante avancada no que tan-
ge a medicao da possibilidade de o cliente vir ou néo a falhar
completamente com as suas obrigacdes. No entanto, existe um
continuo entre as duas situacoes, tais como a existéncia de
atrasos, renegociacdes, repactuacoes, etc., que necessitam de
maior investigacao relativamente a gestao deste tipo de risco.

S40 bem conhecidos os trabalhos de Altman (1985) e
Kanitz (1976) a respeito da estimativa do risco de ndo paga-
mento do crédito em virtude da faléncia do devedor. No entanto,
existem situacdes outras que representam perdas substanciais
para o banco emprestador e que ndo se configuram como
inadimpléncia completa: € o caso, por exemplo, das renegociacoes
de dividas com reducdo dos encargos financeiros, onde o credor
pode vir a receber uma parte do empréstimo, havendo, no en-
tanto, alguma perda devido ao ndo pagamento completo dos
valores previstos contratualmente.

Além do aumento da possibilidade de perda absoluta, esta
inadimpléncia parcial podera vir a se propagar na instituicdo na
forma de outros prejuizos decorrentes do afastamento ao plane-
jamento de fluxo de caixa inicialmente estabelecido. Algumas
investigacoes sobre estas situagdes intermediarias foram reali-
zadas por Securato (1993), o qual trabalhou com um enfoque
discreto para os valores possiveis, e Moura (1997), que utilizou
distribuicdes de probabilidade continuas.

Uma questdo determinante para o comportamento ban-
cario frente ao risco € a assuncao de uma postura voltada dire-
tamente para a cultura de crédito da instituicdo. Assim, da mes-
ma maneira que as empresas possuem uma cultura
organizacional relacionada com a sua core competence, as ins-
tituicdes financeiras devem assumir a sua propria cultura de
crédito no que se refere a delimitacdo do nivel de risco que se
dispde a assumir. Isto implica o delineamento de uma zona de
risco aceitavel, com a conseqtiente adaptacao dos seus analis-
tas a uma disciplina restrita aos limites estabelecidos. E algo
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semelhante a implantacdo de uma politica de seguran¢a nas
empresas: caso nao exista uma cultura organizacional a respei-
to da questao, os eventuais e complexos procedimentos associ-
ados & manutencéo do equilibrio lucratividade/risco serdo de
pouca valia para a adaptacao da instituicado financeira as cons-
tantes mudancas no ambiente dos negdcios.

Ao basear-se exclusivamente em informacdes externas, a
instituicao financeira perde por deixar de utilizar os proprios
parametros relacionados diretamente a sua cultura de crédito e,
conseqiientemente, com o seu nicho especifico de mercado.

Portanto, o presente trabalho originou-se da problematica
exposta anteriormente, em que o autor ndo se contentou ape-
nas com a informacao do tipo “a probabilidade de inadimpléncia
de certo cliente € p,", mas procurou ampliar para: “a probabili-
dade de inadimpléncia de certo cliente avaliado externamente
como p1 € de p2"

Ao atribuir um rating, a empresa define uma probabilidade
a prioride que o cliente cumpra com as suas obrigacdes confor-
me estabelecido contratualmente. Considere-se, por exemplo, a
Tabela 1, onde estdo representados os perfis de risco de dois
clientes:

Tabela 1 - Perfil do risco de clientes.

Variavel Cliente 1 Cliente 2
Probabilidade de inadimpléncia 0,05 0,01
Rating B A
Classificacao de risco Médio Baixo
Escore 7 9

Em primeiro lugar, observa-se que tanto o escore como a
classificagdo de risco e o rating encontram-se associados dire-
tamente com a probabilidade de inadimpléncia. Portanto,
doravante serdo usadas indiscriminadamente referéncias a es-
cores ou ratings, ja que ambas as variaveis remetem a uma
probabilidade de inadimpléncia.

Todas as variaveis da Tabela 1 indicam claramente que o
cliente 2 detém menor nivel de risco do que o 1, tendo, portanto,
menor probabilidade de falhar no cumprimento das suas obriga-
coes. No entanto, caso algum dos dois tenha inadimplido, isto
indicaria necessariamente um erro no processo de atribuicao de
risco? A resposta € ndo, ja que isto depende dos grupos nos quais
os clientes foram enquadrados. Assim, caso a probabilidade de
inadimpléncia no grupo de clientes do tipo A, por exemplo, ve-
nha a ser maior do que 1%, pode-se dizer que o critério de
classificacao nado foi adequado.

Ao atribuir uma classificacdo de risco do tipo alto, signifi-
cativo, médio, baixo etc., o banco, na verdade, o esta enqua-
drando em um grupo cuja probabilidade de inadimpléncia ¢é
menor ou igual a probabilidade a priori adotada. Considere-se,
por exemplo, que um banco atribui o conceito “risco baixo" ao
cliente cuja chance de falhar & inferior a 1%, “risco médio"
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quando a expectativa fica em 5% e risco alto quando a probabi-
lidade ultrapassa 5%. Isto € o mesmo que enquadrar o cliente
em grupos tais que as respectivas probabilidades de falha obe-
decam aos valores preestabelecidos. Neste caso, ao classificar o
cliente como de risco baixo, a instituicdo financeira esta impli-
citamente enquadrando-o em um grupo cuja probabilidade de
inadimpléncia € inferior a 1%.

Portanto, ao atribuir um risco za um cliente, a expectativa
¢ de que z% dos clientes daquela categoria de risco ndo pagarao
0 empréstimo, implicando que 1 - z% dos clientes da mesma
categoria pagardo, acarretando, conseqlientemente, uma com-
pensacdo na carteira de crédito como um todo.

Atitulo de ilustracao, considere-se o caso do sistema credit
rating adotado pela Serasa (2004). Tal instrumento procura pre-
ver o risco do cliente mediante a obtencdo da probabilidade de
que o cliente se torne inadimplente em um horizonte de 12
meses. Naquele modelo, as empresas sao classificadas em dez
faixas de probabilidade de inadimpléncia. A primeira caracteriza
aquelas praticamente livres de risco, enquanto que a ultima
corresponde a empresas cujas probabilidades de inadimpléncia
sdo iguais ou superiores a 25%. O modelo completo de classifi-
cacdo € dado pela Tabela 2 a seguir:

Tabela 2 - Faixas de classifica¢do dos clientes quanto ao risco
de crédito.

Probabilidade de inadimpléncia
0,00% - 0,50%
0,50% - 1,00%
1,00% - 2,00%
2,00% - 3,50%
3,50% - 6,50%
6,50% - 2,50%
12,50% - 25,00%
8 25,00% - 100,00%
Fonte: Serasa (2004).

Classificacdo

N o o AW -

Os escores 9 e 10 correspondem a empresas que no mo-
mento da consulta ja sdo inadimplentes. Para empresas de mai-
or porte, sdo consideradas como restricdes criticas a faléncia
decretada, autofaléncia e dividas com instituicdes financeiras.
Para empresas de menor porte, consideram-se como criticas,
além destas, outros tipos de restrices como: protestos, cheques
sem fundos e acdes executivas. O modelo utiliza um critério de
segmentacdo baseado no porte (em funcio de ativos e
faturamento) e no setor de atividade das firmas. Além dos indi-
cadores financeiros, sao usados dados cadastrais das empresas,
dos socios e firmas coligadas. A previsao das probabilidades de
inadimpléncia seqgue os procedimentos da analise estatistica
multivariada e baseia-se em regressao logistica.

Conforme ja mencionado, a simples constatacdo de que a
operacao resultou normal ou anormal ndo permite que se ana-
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lise a capacidade da empresa certificadora em atribuir conceitos
adequados para os clientes do banco. Na pratica, apds o desen-
volvimento completo de uma operacao de crédito, apenas dois
estados séo possiveis: (1) normal: quando os pagamentos séo
realizados estritamente dentro do previsto contratualmente pelo
banco; (2) anormal: quando a operagdo implicou algum tipo de
perda para o banco emprestador.

Assim, como comprovar, na pratica, que a probabilidade
de inadimpléncia de um cliente € maior ou menor do que outro,
uma vez que o banco emprestador so pode dispor de registros
que atestam o sucesso (caso normal) ou insucesso (caso anor-
mal) de uma operacéo? De fato, esta se constitui na maior difi-
culdade relacionada a avaliagcao da acuracia do processo de clas-
sificacdo do cliente em agrupamentos.

Ademais, o estabelecimento dos ratings baseia-se em in-
formacdes contidas nos bancos de dados da empresa
certificadora, os quais sdao constituidos por registros de clientes
que tiveram os seus desempenhos investigados. No entanto,
uma questao pertinente é: o comportamento das empresas cons-
tantes da base de dados é compativel com o dos clientes do
banco, muitas vezes localizado em uma regido geografica com
caracteristicas especificas?

Assim, a despeito do rigor que as agéncias de crédito im-
pdem ao processamento e manutencdo dos seus bancos de da-
dos, € de se esperar que o processo de atribuicdo de conceitos de
risco deveria abranger as especificidades do rol de clientes de
uma instituicao bancaria. Isto se torna mais relevante no caso
de bancos com caracteristicas singulares como os de desenvol-
vimento, estatais, bem como todos os que operam com nichos
especificos de mercado.

Caso os bancos realizassem uma avaliacdo ex-post das
classificagdes de risco atribuidas por terceiros, decerto estaria
agregando maior valor ao processo, provendo, conseqiientemen-
te, maior consisténcia a decisdo do crédito.

O CONCEITO DE INFORMAGCAO IMPERFEITA

Os modelos bayesianos, originados do calculo das proba-
bilidades, em particular do Teorema de Bayes, permitem incor-
porar dois tipos de informacdo quando do calculo das probabili-
dades. Um deles, denominado probabilidade a priori, representa
o grau de certeza que se tem na ocorréncia de um evento, po-
dendo ser obtido a partir de qualquer fonte, envolvendo, inclusi-
ve, aspectos subjetivos associados a capacidade de previsao do
avaliador. A outra informacdo a ser incorporada é a denominada
probabilidade freqiiencialista, a qual representa o tradicional
limite para as freqli€ncias relativas de um evento.

A probabilidade resultante, denominada a posteriori, com-
bina os dois tipos anteriores, resultando em uma medida de
verossimilhanca mais abrangente do que a fornecida pela teoria
classica.

Na presente aplicacao, a expressao genérica da probabili-
dade a posteriori de um parametro com distribuicdo continua €
dada por (Beckman, 1980):
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Plo/R)=__f(R[9)h(9)

TR A do "

O parametro Orepresenta o risco de crédito, ou a probabi-
lidade de haver anormalidade na concessao do crédito, enquan-
to y representa uma particular amostra obtida com o parametro
dado, ou seja, uma funcado de verossimilhanca.

A expressdo (Eq. 1) representa a revisdo da probabilidade
inicialmente atribuida a um fenémeno, a partir da incorporacédo
de dados freqtiencialistas observados. Na analise de decisdo esta-
tistica, este processo de revisao de probabilidades ¢ utilizado para
incorporar o conceito de informacdo imperfeita, descrito a sequir.

Considerem-se os eventos A, B, C e D como sendo os
grupamentos teoricamente corretos nos quais os clientes sao
enquadrados, enquanto "A", "B", "C", e "D" representam as res-
pectivas classificacdes originadas por uma agéncia externa de
atribuicdo de rating. As probabilidades contidas na matriz apre-
sentada (Tabela 3) indicam o grau de acerto na atribuicdo dos
conceitos:

Tabela 3 - Probabilidades de acerto na atribuigdo de ratings.
Probabilidades

Eventos "A" “B" “c" “D"
A PH P1 2 P13 P14
B P21 P22 P23 P24
C P31 P32 P33 P34
D P41 P42 P43 P44
Assim,
P("X" [ X) = P; (Eq. 2)

Onde X representa os eventosde Aaté Dei,j=1a4.

Podem-se considerar os eventos "A", "B", “"C" e "D" como
informacées imperfeitas associadas a limitada capacidade das
empresas classificadoras de risco em atribuir ratings aos clien-
tes de todas as instituicdes financeiras. Os valores P; indicam,
conseqlientemente, a capacidade da empresa em imputar cor-
retamente os conceitos, constituindo-se numa medida do seu
grau de eficiéncia.

As probabilidades a posteriori sequintes, obtidas através
da aplicacdo do teorema de Bayes, indicam a possibilidade de se
chegar a uma melhor classificagao, a partir do conhecimento do
grau de confiabilidade das empresas classificadoras:

PIX["X"] = P["X"[X] PIX] / P["X"] (Eq.3)

Onde os componentes P(X) representam as probabilidades
a priori originadas das agéncias classificadoras.

Aimportancia das probabilidades revisadas decorre do fato
das mesmas mesclarem a experiéncia da instituicao financeira
com os resultados apresentados por agéncias externas de avali-
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acao de risco. Isto proporciona decerto uma informacao com
mais consisténcia, uma vez que as suas decisoes de crédito ndo
ficam apoiadas apenas em informacdes de terceiros.

A representacdo deste processo de revisdo das probabili-
dades também pode ser feita mediante o uso de arvores de deci-
sdo (Goodwin e Wright, 2000).

PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Procurou-se aqui construir um modelo de medicdo a
posteriorida inadimpléncia, com o objetivo de se obter uma esti-
mativa mais acurada do risco de crédito dos clientes. Neste senti-
do, pode-se classificar a pesquisa como aplicada consistindo de
um estudo de carater preditivo uma vez que, segundo Cooper e
Schindler (2003), é desejavel que se tenham condicdes de prever
algo para o qual foi possivel obter uma explicacao plausivel do fato
ocorrido. Como mostrado anteriormente, o referencial teérico para
0 modelo proposto baseou-se na estatistica bayesiana, em espe-
cial na utilizacdo do conceito de informacao imperfeita.

A metodologia aqui proposta baseia-se em juntar dois ti-
pos de informacdes relevantes: Tipo I: probabilidades de
inadimpléncia (ou os seus equivalentes escores ou ratings) atri-
buidas pelas agéncias externas de classificacdo, doravante de-
nominadas probabilidades a priori; Tipo II: probabilidades de acer-
tos das agéncias, ao prestarem seus servicos para uma determi-
nada instituicao financeira.

A utilizacdo do modelo bayesiano pressupée a juncao dos
dois tipos de informacdes acima mencionados, gerando uma
terceira, denominada probabilidade a posterioriou revisada, con-
forme é mostrado na Figura 1.

Tipo |
Probabilidade a “priori” ¢

de inadimpléncia

Probabilidade
a “posteriori”
de inadimpléncia

Tipo Il T

Probabilidade de acerto
das previsdes

Figura 1 - Gerac¢do da probabilidade a posteriori.

Uma vez que tal metodologia pressupde a adicdo de mais um
item de informacéo, levou-se em consideracdo a relevante questao
apresentada por Mehta (1968), em classico trabalho. Em seu estu-
do o autor adverte para a necessidade de comparar, sistematica-
mente, o custo de obtencdo da informacdo com a sua efetiva con-
tribuicdo para a melhoria da decisao de crédito. No caso em tela,
trabalha-se com a premissa de que o beneficio advindo da incorpo-
racao de mais um item de informacdo compensa o custo de desen-
volvimento do processo de revisao das probabilidades.

Aviabilidade desta proposta de revisdo de ratings encon-
tra-se demonstrada no topico sequinte, o qual consiste dos re-
sultados obtidos a partir de uma simulacao criada pelo autor.
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RESULTADOS DO ESTUDO

Atitulo de ilustragao, os seguintes eventos basicos foram
considerados: (A) o cliente tem risco minimo: (B) o cliente tem
risco baixo; (C) o cliente tem risco médio; (D) o cliente tem risco
alto; (E) o cliente tem risco muito alto.

Admitindo que os conceitos fossem atribuidos por uma
agéncia avaliadora, a probabilidade associada a cada um dos
grupos corresponde a inadimpléncia prevista, conforme pode
ser visto na Tabela 4. Os valores numéricos foram introduzidos
apenas para efeito de ilustracao.

Tabela 4 - Exemplo de classificacéo derisco utilizada poruma
empresa externa.

Nivel de
ou Rating  risco

Probabilidade
deinadimpléncia

Categoria Numero Inadim-
de clientes pléncia

na amostra prevista

A Minimo Inferior a 1% 400 0,1
B Baixo Entre 1% e 5% 700 0,19
C Médio  Entre 5% e 10% 1500 0,42
D Alto  Entre 10% e 20% 800 0,22
E Muitoalto Acima de 15% 200 0,26

O experimento ¢ realizado a partir de n amostras
investigadas pela instituicdo financeira. Observou-se o numero
de ocorréncias associado aos escores atribuidos pela agéncia
externa ("X") e os efetivamente encontrados por intermédio do
banco de dados de operacdes liquidadas existentes na institui-
céo financeira (X).

Ainformacao Tipo Il refere-se a medidas de confiabilidade
da agéncia classificadora do risco e sera obtida por intermédio
da comparacdo entre as classificacdes a priori e as efetivamente
registradas pelo banco, em cada uma das categorias, a partir de
sua base de dados de operacdes liquidadas, denominadas
inadimpléncias observadas.

Os dados das operagdes liquidadas sdo obtidos mediante
os registros que a instituicdo bancaria possui a respeito das Ope-
racdes Normais e Operacées Anormais, conforme descritas an-
teriormente. A Tabela 5 mostra a freqiiéncia absoluta cruzada
dos escores atribuidos pelas agéncias ("X") e os efetivamente
observados pela instituicéo financeira (X):

Tabela 5 - Numero de ocorréncias previstas e observadas.

Observada
Original A B C D E Total
"A" 60 40 20 0 0 120
“B" 30 50 20 0 5 105
"c" 10 5 30 20 5 70
"D" 0 3 20 30 20 73
“E" 0 2 10 50 70 132

Total 100 100 100 100 100 500
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Ressalte-se que o procedimento de comparacgao devera
ser repetido mediante a retirada de varias amostras em interva-
los de tempo considerados homogéneos no que se refere ao
comportamento de 3 fatores diretamente associados ao risco de
crédito, quais sejam: (1) caracteristicas do cliente; (2) natureza
da operagdo; (3) conjuntura macroeconémica (Moura, 1995).
Serdo obtidas, portanto, tantas amostras, quantos forem os peri-
odos de analise considerados.

A comparacao formal entre os valores previstos e efetivos
podera ser feita mediante a aplicacdo de um teste de hipoteses
estatistico de diferenca das proporcées, ressalvadas as condi-
coes de normalidade, homocedasticidade, etc., tal como propos-
to na seqii€ncia.

As inadimpléncias para cada categoria sao comparadas, e
sua semelhanca pode ser verificada estatisticamente por inter-
médio de um teste de hipoteses comparativo da igualdade de
duas proporcoes, assim definido:

Ho:P,-P,=0
H1:P,-P,#0
Onde,

P..indica a proporcao referente a inadimpléncia esperada,
decorrente do conceito atribuido a priori pela agéncia classifica-
dora.

P, equivale a inadimpléncia observada mediante a utili-
zacdo da amostra extraida pelo banco.

O presente teste devera ser aplicado a cada uma das cate-
gorias de A até E. Tal procedimento permite que se conheca o
numero de ocorréncia dos ratings aplicados pela empresa de
classificacdo em relacdo ao que efetivamente se observou na
pratica da instituicdo bancaria.

Ao se aplicar tal procedimento a varias amostras extraidas
durante o periodo de avaliacdo, pode-se conhecer, por exemplo,
o numero de vezes em que um cliente originalmente classifica-
do como A teve comportamento efetivo compativel com este
segmento. Da mesma forma, através da aplicagdo do teste de
hipoteses sugerido, € possivel conhecer quantos clientes do tipo
A tiveram comportamentos do tipo B, C, D ou E.

A partir deste raciocinio € possivel quantificar quantos
clientes foram classificados em uma categoria e apresentam
comportamento compativel com outra, sendo possivel organi-
zar uma matriz de acertos, a qual corresponde ao segundo bloco
de informacdes da figura X, denominada Informacéo do Tipo Il
(Tabela 6).

Tabela 6 - Probabilidades condicionadas.

A B C D E
"A"  P("A"/A) P("A"/B)  P("A"/C) P("A"[D)  P("A"[E)
“B"  P("B"/A) P("B"/B) P("B"/C) P("B"/D) P("B"/[E)
"C"  P("C"/A) P("C"/B) P("C"/C) P("C"/D) P("C"[E)
“D"  P("D"/A) P("D"/B) P(“D"/C) P("D"/D) P("D"[E)
"B P("E"/A) P("E"/B)  P("E"/C) P("E"/D)  P("E"[E)
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De uma forma geral, P("X"/X) significa a probabilidade de
a agéncia classificar o cliente como “X", enquanto o mesmo
efetivamente demonstrou comportamento compativel com X.
Para efeito de ilustracdo, considerem-se os dados da Tabela 7.

Tabela 7 — Exemplo de matriz de acertos.

A B C D E
"A" 0,6 0,4 0,2 0 0
“B" 0,3 0,5 0,2 0 0,05
“c" 0,1 0,05 0,3 0,2 0,05
“D" 0 0,03 0,2 0,3 0,2
"B 0 0,02 0,1 0,5 0,7

Os valores, meramente ilustrativos, indicam que a proba-
bilidade da empresa avaliadora classificar inicialmente o cliente
como tipo A, dado que ele apresentou, na pratica, comporta-
mento do tipo B, foi de 0,4. Nota-se que esta sendo feita aqui
uma analogia com o conceito de informacdo imperfeita da ana-
lise de decisao. Os ratings apresentados entre aspas represen-
tam a informacao atribuida inicialmente aos clientes, obtida via
analise tradicional de crédito, enquanto as variaveis sem aspas
representam a classificacdo realmente observada quando da
investigacao das operacdes liquidadas. Logo, as probabilidades
apresentadas fornecem uma medida da confiabilidade da em-
presa em atribuir conceitos de risco.

Os valores a posteriori resultantes indicam a probabilida-
de de o cliente apresentar realmente conceito X, dado que a
empresa o classificou como "X", ou seja,

PIX/"X"] = P["X"[X] PIX] | P["X"]  (Eq. 4)

Considerem-se, por exemplo, os dados da Tabela 8, que
contém as probabilidades a priori de cada segmento de classifi-
cacéo de risco.

Tabela 8 - Probabilidades iniciais.

Categoria Probabilidadea priori
A 0,2
B 0.4
C 0.2
D 0,1
E 0,1

Arevisdo das probabilidades baseada na tabela 7 mostra que:

P("A")=P("A"/A)P(A)+P("A"[B)P(B)+P("A"/C)P(C)+P("A"/
D)P(D)+P("A"[E)P(E)=
=(0,6x0,2)+(0,4 x0,4)+(0,2 x 0,2)+(0x 0,1)+(0x 0,1) = 0,32 (Eq.. 5)

P("B")=P("B"/A)P(A)+P("B"/B)P(B)+P("B"/C)P(C)+P("B"/
D)P(D)+P("B"/E)P(E)=

= (0,3 x 0,2)+(0,5 x 0,4)+(0,2 x 0,2)+(0 x 0,1)+(0,05 x 0,1) =
0,305 (Eq. 6)
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P("C")=P("C"/A)P(A)+P("C"/B)P(B)+P("C"/C)P(C)+P("C"/
D)P(D)+P("C"[E)P(E)=

= (0,1 x 0,2)+(0,05 x 0,4)+(0,3 x 0,2)+(0,2 x 0,1)+(0,05 x 0,1)
= 0,125 (Eq. 7)

P("D")=P("D"/A)P(A)+P("D"/B)P(B)+P("D"/C)P(C)+P("D"/
D)P(D)+P(“D"/E)P(E)=

= (0 x 0,2)+(0,03 x 0,4)+(0,2 x 0,2)+(0,3 x 0,1)+(0,2 x 0,1) =
0,102 (Eq. 8)

P("E")=P("E"/A)P(A)+P("E"/B)P(B)+P("E"/C)P(C)+P("E"/
D)P(D)+P("E"/E)P(E)=

= (0 x 0,2)+(0,02 x 0,4)+(0,1 x 0,2)+(0,5 x 0,1)+(0,7 x 0,1) =
0,148 (Eq. 9)

Algumas das probabilidades a posteriorisao:
P[A [ "A"] = P["A"[ A] P[A] | P["A"] = 0,375 (Eq. 10)
P[B / "A"] = P["A"/ B] P[B] / P[*A"] = 0,50 (Eq. 11)
P[C/"A"] = P["A"/ C] P[C] / P["A"] = 0,125 (Eq. 12)
P[E / "E"] = P["E"/ E] P[E] / P["E"] = 0,473 (Eq. 13)

Os novos valores indicam que, se por acaso, 0 banco ou
agéncia especializada atribuir inicialmente um valor A (Risco
Minimo) para um cliente, o seu historico de acertos e erros leva
a crer que: (1) em apenas 37,5% dos casos ela acerta; (2) em
500 das vezes o cliente se enquadra no rating B; (3) em 12,5%
das vezes no rating C. Verifica-se, portanto, elevado grau de
imprecisdo no tocante a atribuicdo de niveis de risco da catego-
ria Risco Muito Baixo. Neste caso, ao receber uma classificacdo
A, o mais provavel é que o cliente, na pratica, apresente com-
portamento do tipo B. Ja no caso de atribuicdo do valor E (Risco
Muito Alto), o indice de acertos foi de 47,3%.

0 exemplo aqui apresentado ressalta as diferencas entre a
classificagdo original atribuida por uma agéncia de classifica-
cdo de risco e o comportamento efetivo dos clientes de um
banco. Tais diferencas sdo importantes, obviamente, para ajus-
tar os conceitos atribuidos externamente a real experiéncia do
banco com a sua carteira de clientes.

Logo, a medida que sejam observadas discrepancias signi-
ficativas entre os conceitos atribuidos a priori e os que realmen-
te tém sido praticados pelos clientes da instituicdo bancaria,
devem-se tomar providéncias no sentido de aumentar a capaci-
dade de previsdo dos sistemas de credit rating adotados.

Deve ser lembrado que uma significativa parte dos bancos
trabalha com modelos de previsdo de risco baseados em critérios
subjetivos de classificacdo dos clientes. Portanto, ndo € incomum
encontrar, na pratica bancaria brasileira, procedimentos de ava-
liacdo baseados na pontuacao de itens de natureza econémica e
financeira. Tais procedimentos, realizados por gerentes de ope-
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racoes e a despeito da experiéncia que acumularam neste tipo
de atividade, naturalmente também séo sujeitos a erros de ava-
liacdo do potencial de risco dos seus clientes.

De qualquer forma, as probabilidades revisadas servem
como medidas de ajuste para a previsao da inadimpléncia da
carteira de clientes da instituicdo como um todo, a partir das
classificagoes iniciais.

CONCLUSOES

A revisdo das probabilidades associadas ao rating dos cli-
entes € uma ferramenta util para que as instituicdes financeiras
possam calibrar os seus métodos de avaliacdo e realizar uma
espécie de sintonia fina sobre os processos de tomada de deci-
sao de crédito atualmente em uso. E isso se da mediante a incor-
poracdo do conhecimento adquirido a respeito do comporta-
mento dos seus clientes.

Este tipo de avaliacdo torna-se mais relevante, na pratica,
a medida que € realizada exclusivamente através de agéncias
externas a instituicdo financeira, onde os ratings sao atribuidos
com base em bancos de dados proprios. Tais bancos de dados,
apesar de volumosos e complexos, podem nao refletir o compor-
tamento da clientela de um banco em particular, sobretudo quan-
do este atua sobre um segmento especifico.

Na pratica bancaria nacional, a falta de revisdo dos conceitos
de risco, atribuidos muitas vezes de forma subjetiva, pode estar
sendo responsavel por uma significativa diferenca na percepcao do
risco pela instituicdo financeira e o real comportamento da carteira
de clientes. Isto € particularmente relevante no momento em que o
Banco Central do Brasil, através da Resolugcio 2682/99, obriga os
bancos a ajustar as suas classificacdes a um modelo padronizado, o
qual serve de base para a formacéo das provisoes financeiras cor-
respondentes ao risco dos clientes. Assim, quanto mais ajustados os
bancos estiverem neste aspecto, mais condi¢des terao de gerenciar
o risco de crédito da carteira como um todo.

Portanto, o presente trabalho espera contribuir para o aper-
feicoamento do processo de atribuicdo do risco de crédito, na medi-
da em que sugere o uso de ndo apenas um tipo de informacéo -
externa e muitas vezes dissociada da situacao particular de uma
instituicdo —, mas sua agregacao a experiéncia do banco. O bene-
ficio desse processo € a geracdo de um novo rating, mais robusto,
uma vez que apreende conjuntamente tanto a experiéncia dos
avaliadores como a precisdo dos resultados das agéncias externas,
relativamente a uma instituicdo bancaria em particular.
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