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Modelos de Previsdo de Insolvéncia Bancaria no Brasil

Marcio Magalhdes Jariot

Resumo

Este estudo examina a eficacia de dois tipos de modetog/devarning - o modelo de
regressao logistica e 0 modelo de risco proporcional de Cox - em prever o fendmeno de
insolvéncia bancéria no Brasil durante o periodo 1995/1998. Estes modelos basicamente
produzem estimativas da probabilidade de um banco, com um dado conjunto de
caracteristicas, sobreviver mais que um determinado intervalo de tempo no futuro,
classificando-o como solvente ou insolvente. Apontam também quais as caracteristicas
gue mais contribuiram para a insolvéncia das instituicdes financeiras. O alto percentual
de acerto de classificagdo dos bancos pelos dois modelos estimados, com a identificacao
de uma proporcdo consideravel das insolvéncias com antecedéncia, indicam que a
insolvéncia bancaria € passivel de ser prevista no Brasil, sendo recomendéavel a
utilizacdo destes como um instrumento adicional de supervisdo do sistema financeiro

pelo Banco Central.

Y Central Bank of Brazil.



Modelos de Previsio de Insolvéncia Bancaria no Brasil®

1. Introducao

O sistema financeiro brasileiro vem passando por uma profunda transformacéo desde a
implantacdo do Real como a nova moeda nacional ede julho de 1994. Com a
reducéo significativa da inflacdo, os bancos n&o tinham mais como contar com as
receitas provenientes dating. Para sobreviver, os bancos passaram a buscar fontes
alternativas de receitas. O acirramento da concorréncia, inclusive com a entrada de
grandes bancos estrangeiros no pais, fizeram com que muitos bancos tivessem que
passar por algum tipo de ajuste como transferéncia de controle acionario, intervencao

e/ou liquidacédo por parte do Banco Central.

Com essa mudanca de ambiente macroecondmico cresceu a preocupacdo dos agentes
econdbmicos em mensurar a solidez das instituicbes financeiras individualmente e em
conjunto. Grandes depositantes e outros credores estédo interessados em mensurar o risco
de perda do capital aplicado, enquanto o agente regulador e supervisor em antecipar
problemas, evitando crises sistémicas e grandes prejuizos aos credores e ao pais.
Embora ainda exista alguma controvérsia sobre quais os fatores que predominam na
causalidade das crises bancarias, hA um consenso na literatura de que ambos o0s
desequilibrios macroeconémicos e as deficiéncias a nivel microeconémico, como
gerenciamento bancario deficiente e falhas na legislacdo estdo no centro das crises

bancarias.

A evidéncia empirica de crises bancérias nos paises desenvolvidos e emergentes tem
mostrado que nem todos os bancos se tornaram insolventes ou ao menos passaram por
dificuldades. Realmente, a experiéncia latino americana conta muitos casos de bancos

grandes que ficaram ainda mais fortes apds a crise sistémica. Portanto, embora os

¢ Agradeco aos professores Marcio Garcia, Cristiano Fernandes e Dionisio Carneiro Dias pelos
comentérios e sugestdes, indispensaveis para o realizacédo deste trabalho. Todas as conclusdes sédo de
responsabilidade do autor, ndo refletindo necessariamente a visdo do Banco Central do Brasil.



fatores macroeconébmicos permanecam importantes em antecipar crises bancarias
sistémicas, € também crucial identificar quais bancos ou grupo de bancos sdo mais

propensos a crise.

Nesse contexto, € de suma importancia para os 6rgdos governamentais responsaveis pela
formulagéo de politicas e supervisdo do sistema financeiro que se crie um “sistema de
alerta” baseado em varidveis microeconémicas que deixe o governo em uma melhor
posicdo para prever a ocorréncia de uma crise bancaria ao menor custo possivel,
combinando politicas macroeconémicas com outras designadas a afetar somente aquelas
instituicdes julgadas mais frageis e propensas a se tornarem insolventes. Para enfatizar
esse ponto, considere uma situacdo onde o governo ndo tenha tal sistema e tome
decisbes baseado somente em indicadores macroecondmicos. Assuma que estes
indicadores estejam sinalizando uma alta probabilidade de uma crise num futuro
proximo. Sem saber quais instituicbes estdo mais frageis, as op¢des de politica ficam
limitadas aquelas que corrijam problemas a nivel agregado, afetando tanto os bancos
fracos como os saudaveis. Isso talvez imponha restricbes desnecessarias nas fontes de

financiamento da atividade econdmica.

Esse trabalho apresenta dois “sistemas de alerta” construidos a partir da aplicacdo de
técnicas estatisticas para analisar os demonstrativos financeiros dos bancos. Esses
sistemas baseados em variaveis microeconémicas tem por objetivo mensurar o risco de
insolvéncia de cada banco individualmente. O objetivo é construir um modelo de
previsdo de insolvéncia bancaria - chamado na literatura internacional)dearning

model - que expresse a probabilidade do banco se tornar insolvente no futuro como uma
funcdo das variaveis obtidas do balanco patrimonial e do demonstrativo de resultado do

corrente periodo.

O primeiro passo a ser dado na constru¢do do modelo é definir o que constitui uma
insolvéncia bancéaria. Como qualquer outra empresa, um banco se torna insolvente quando
seu patriménio liquido se torna negativo ou se for impossivel continuar suas operacées
sem incorrer em perdas que resultariam em patrimoénio liquido negativo. No entanto,

muitos casos de insolvéncia bancéria sdo resolvidos através de fusGes supervisionadas



entre o banco insolvente e uma instituicdo saudavel, ndo havendo uma faléncia no sentido
legal. Assim, podemos definir insolvéncia de diferentes maneiras. O critério adotado na
maioria dos estudos, inclusive o presente, é classificar como insolventes os bancos que
sofreram intervencédo ou liquidacéo extrajudicial por parte do Banco Central. Neste caso,
identificamos este grupo de bancos e suas caracteristicas um ou mais anos anteriores a
liquidacdo e comparamos com um grupo de bancos solventes. Outra forma de definir
insolvéncia seria quando o banco é colocado em evidéncia pelo supervisor responsavel.
Este tipo de abordagem apresenta a desvantagem de depender de critérios subjetivos de
julgamento. Por outro lado, como a colocacdo de um banco em evidéncia precede sua
liquidacdo, um modelo que preveja esta classificacdo prové um tempo maior para acdes

corretivas.

A principal contribuicdo deste trabalho para a literatura de insolvéncia bancaria no
Brasil é a metodologia. O critério de selecéo dos indicadores econdmico-financeiros foi

a aplicacdo do teste t sobre cada indicador, sendo selecionados os indicadores
significantes ao nivel de 5%. Além disso, € testada a validade dos modelos tanto para os
bancos que compde as amostras quanto para os demais bancos do sistema financeiro, de
forma segmentada por origem do capital e por porte. A estabilidade dos modelos
estimados também é testada ao utilizarmos, como variaveis independentes, indicadores
econdmico-financeiros coletados de anos subsequentes ao ano em que o modelo foi

estimado.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1 O Modelo Logit

Seja N o tamanho da amostra de bancos a serem analisados; M o numero de indicadores
econdmico-financeiros selecionados como variaveis explicativas; i indexa os bancos,
id(LN); jindexa as variaveis, (1, M) ; x o valor da variavel j para o banco i; e
Y=Y,....Y variavel dependente dicotdbmica:=Y1 para os bancos que faliram Y0

para os néo falidos.



Como o objetivo do modelo é detectar problemas em instituicdes financeiras com

antecedéncia, possibilitando a instituicdo supervisora a tomada de medidas corretivas
que evitem a faléncia ou pelo menos reduzam o seu custo, as variaveis explicativas sao
construidas a partir de uma base de dados de um periodo anterior aquele da variavel

dependente Y.

O modelo empirico de previsao de insolvéncia baneasimst pode ser escrito na sua

forma mais genérica como

Pr(Yi =1) = F(fa, Xi2,---» Xm, b1, b,..., ). (2.1)

ou seja, a probabilidade de insolvéncia do bance #{Y é funcéo dos indicadoregs
coletados das demonstracdes financeiras de uma data anterior a efetiva insolvéncia e dos
coeficientes h by,..., by, que sé&o constantes estimadas a partir dos dados amostrais. A
forma da funcéo de distribuicdo de probabilidade F ndo é um resultado empirico e sim
uma suposicao, embora especificagdes alternativas de F deveriam ser testadas nos dados

para a selecdo da forma mais apropriada.

Uma variedade de técnicas estatisticas multivariadas podem ser utilizadas para prever
uma variavel dependente dicotdmica a partir de um conjunto de variaveis independentes
como, por exemplo, a analise de regressdo mdultipla e a andlise discriminante. Quando a
variavel dependente pode assumir apenas dois valores, as suposicfes necessarias para
testar hipoteses na analise de regressdo mudiltipla sado violadas. Por exemplo, nao é
razoavel assumir que a distribuicdo dos erros seja normal. Outra dificuldade na analise
da regressdo multipla é que os valores previstos ndao podem diretamente ser
interpretados como probabilidades por ndo estarem restritos a ficar dentro do intervalo

entreOe 1.

A analise discriminante linear permite uma previsao direta do grupo que a variavel
pertence. No nosso trabalho, isso corresponde a classificar os bancos como pertencendo

ao grupo de bancos solventes ou ao grupo de bancos insolventes. No entanto, esta



técnica requer a suposi¢do de normalidade multivariada das variaveis independentes e
matrizes de variancia-covariancia iguais nos dois grupos para que a regra de previsao

seja Otima.

O modelo de regressado logistica requer bem menos suposicbes que a analise
discriminante e, mesmo quando as suposi¢des requeridas para a andlise discriminante
sdo satisfeitas, a regresséo logistica continua apresentando bons rés@tadodelo

logit € um modelo de resposta qualitativa, pois € utilizado com o propésito de modelar o
comportamento de um tomador de decisdo que deve escolher entre um conjunto finito
de alternativas. Estes modelos sé@o aplicaveis a um conjunto mais extenso de situacdes
de pesquisa que a andlise discriminarsemplos de situacdes na qual estes modelos

tem sido usados incluem a decisdo de um individuo entre comprar ou alugar uma casa, a
decisdo de um senador se vota sim ou ndo na votacado de uma determinada lei, a decisédo

da instituicdo supervisora se liquida ou ndo um banco.

Embora a analise discriminante e os modelos de resposta qualitativa possam ser
utilizados de modo trocavel, as motivacées no uso dos dois modelos sdo bem diferentes.
O modelo de analise discriminante especifica uma distribuicdo conjunta da variavel
dependente (Y e das variaveis independentes),(xd@o apenas a distribuicdo
condicional de Y dado x Nos modelos de resposta qualitativa, a determinacag de x
(caracteristicas dos bancos) claramente precede a @es¥lvéncia); dessa forma, é
importante especificar Pr(¥1 / X), enquanto a especificacdo da distribuicdo de X pode

ser ignorada. Ao contrario, no modelo de analise discriminante, a afirmativacéde

a determinacdo de X. Em sintese, a andlise discriminante € meramente uma técnica de
classificagéo, enquanto o modelo logit analisa uma relagdo causal. Como ndo estamos
interessados apenas numa classificacdo dicotdmica dos bancos, mas também na
estimacdo dos coeficientes das variaveis independentes e, consequentemente, na
determinacao da probabilidade de ocorréncia de insovéncia bancaria, 0 modelo logit é o

mais apropriado ao nosso estudo.

! Norius (1993).
2 Judge et al.(1985).



A forma funcional assumida da equacgédo (2.1) no modelo logit é a funcéo logistica dada

por

L—W,’i =1...,N (2.2

Pr(Yy =) =P =
(1 =9=r=1

M

onde W, = b, + Z/:lbfxu é uma combinagéo linear das variaveis independentes e do

conjunto de coeficiente8 = (b,,b,,...,b,,) que seréo estimados.

Esta especificacdo pode ser derivada de um modelo de insolvéncia bancaria, onde as
variaveis independentes sdo indicadores econdmico-financeiros ou outros dados
supostamente relevantes para determinar o risco de insolvéncia de uma instituicdo
financeira. A relacdo entre os indicadores e a probabilidade estimada é ndo linear. A
probabilidade estimada vai estar sempre entre 0 e 1, independentemente do valor de W.
Assume-se que exista uma combinac¢do linear W destas varidveis independentes que é
positivamente relacionada com a probabilidade de insolvéncia. Ou seja, quanto maior o

valor de }7;, maior a probabilidade de insolvéncia do banco i, condicional aos valores

dos indicadores do banco. Assim, podemos dizer que W é um indice da propenséo a
falir de um banco. No entanto, ndo € realista esperar que qualquer conjunto selecionado
de variaveis independentes possa prover com exatiddo a condicdo econdmico-financeira
dos bancos e que possamos prever com certeza se a instituicdo financeira vai falir ou
nao. Existem incontaveis influéncias no resultado que somente séo observadas

como a qualidade da carteira de empréstimos e eventos puramente aleatorios que
determinam, em termos das variaveis incluidas, qual a propensao a falir que um banco

deve ter para realmente falir. Ou seja, cada banco tem uma “tolerancia para

vulnerabilidade””. de tal modo que s&, =W, entdo o banco ira falir, caso contrario

ndo. W, é uma funcao das variaveis excluidas, e por definicdo € ndo observavel. Nés sé

1
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sabemos ex-post se 0 valor de W, de cada banco era maior ou menor que o respectivo

W3

Supondo que W é uma variavel aleatoria com fungéo de distribuicdo de probabilidade

G(w), podemos escrever a probabilidade de insolvéreiate como uma funcéo d#’

da seguinte forma:
Pr(Y, =1) = Pi(, 2 7) = G(W)) (2.3)

A hipotese feita acima é justificavel, ja q#é é uma combinacdo de varias variaveis

sendo muitas delas desconhecidas e aleatérias. Usando a distribuicdo normal padrdo na
especificacdo de G para estimar os coeficiented’ destariamos utilizando um modelo
conhecido comgrobit. Em muitas aplicacdes praticas torna-se desejavel o uso de uma
aproximacdo da distribuicdo normal ao invés da normal propriamente dita. A distribuicao
logistica descrita na equacao (2.2) fornece esta aproximacao, distinguindo-se da normal

somente nos extremos da cduda

Para melhor interpretacdo dos coeficientes logisticos, reescrevemos a regressao
logistica em termos dedds de um evento. @dds de um evento é definido como o

guociente entre a probabilidade que o evento ocorra e seu complementar. Por exemplo,
0 odds de obter uma cara no langamento de uma moeda é 0,5/ 0,5 = 1. O modelo

logistico em termos do log deds € chamado de logit e pode ser escrito como:
Opr 0O
IogD_—PE: by +bx, +..4b,,x,, =W,. (2.9)

Pela equacdo (2.4), nota-se que os coeficientes da regressdo logistica podem ser

interpretados como a mudanca no logdes associado com uma mudanca unitaria na

% Neste capitulo, chamamos de faléncia o evento regulamentar de intervenco ou liquidagéo extrajudicial
da instituicdo financeira pelo Banco Central.
4 Martin (1977).
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variavel independente. Como é mais facil a interpretacaddiedo que de log dedds,

a equacao logistica pode ser escrita em termogdieomo:

N — ehu b tetby Xy — eWi (25)

1-P !

onde ¢ elevado a poténcig B o fator no qual edds muda quando a i-ésima variavel
independente aumenta em uma unidade; 8gbsitivo, esse fator vai ser maior que 1, 0
que significa que @dds cresceu; se;l® negativo, o fator vai ser inferior a 1, o que
significa que wdds decresceu. QuandpéO, o fator iguala 1, deixandwdds inalterado.

Ou seja, quando o indicador econdmico-financeiro apresenta um coeficiente negativo
(positivo), significa que qualquer acréscimo no indicador vai representar um aumento

(decréscimo) relativo na probabilidade de insolvéncia.

Essencialmente o que estamos querendo obter ao estimar os coeficientes do modelo
logit € produzir um conjunto de estimativas de probabilidade, tendo sido assinalada alta
probabilidadeex-ante de insolvéncia aos bancos que faliram, e aqueles que néo faliram

baixa probabilidade. Um “bom ajuste” € um conjunto de coeficientes que mais se

aproxima deste objetivo.

A técnica utilizada para estimar a equacéo (2.2) € o método de estimacdo de maxima

verossimilhanca. Dado o vetdf=1Y,,...,Y, de resultados, e o vetor de coeficientes

B=b,,b,...,b,, afuncdo de maxima verossimilhan¢a da amostra de N bancos é dada
por:

N
L(r,B)=[]P"@-P)*" (2.6)

i=1

onde L(Y, B) é escrito como uma fun¢éo dos coeficientes B e dos resultados atuais Y, ja

que as probabilidadds sdo determinadas pelos coeficientes. O processo de estimagao

consiste em encontrar o conjunto de coeficientes que maximize L(Y, B).

12



A funcdo de maxima verossimilhanga, em muitos casos, € altamente ndo linear nos
parametros, o que exige a aplicacdo de algum método de iteracdo para a obtencédo de
uma solucdo. O método de iteracdo mais comum é o método de Newton-Raphson, que
pode ser utilizado para maximizar ou minimizar uma funcdo genérica, ndo apenas a
funcdo de méxima verossimilhanca, baseando-se em uma aproximac¢do quadratica da
funcdo que desejamos maximizar ou minimizar. Em cada iteracdo, um conjunto inicial
de coeficientes é revisado até o processo convergir para a solucdo de maxima

verossimilhanca

2.2 O Modelo de Risco Proporcional de Cox

A principal vantagem deste modelo em relacdo aos outros métodos estatisticos
utilizados em modelos de previsdo de insolvéncia bancaria é que este modelo néo
produz somente as estimativas da probabilidade de faléncia ou, alternativamente, de
sobrevivéncia em um determinado periodo, mas também prevé o tempo esperado para a
guebra. Em outras palavras, os modelos de previsdo de insolvéncia baseados em
técnicas logit/probit ou analise discriminante nos da somente a probabilidade estimada
de um banco falir em algum ponto no tempo dentro de um intervalo especificado
previamente, ndo provendo nenhuma informagao sobre quando a faléncia vai ocorrer ao
longo deste periodo. J& 0 modelo de risco proporcional pode ser utilizado para tracar o
perfil de sobrevivéncia para qualquer banco incluido na amostra, ao gerar a
probabilidade de sobrevivéncia estimada para periodos maiores que o especificado
como funcdo do tempo. Adicionalmente, este modelo ndo requer qualquer hipotese
sobre as propriedades distributivas dos dados, que talvez pudessem ser violadas. Por
exemplo, ao contrario da analise discriminante multipla, o modelo de risco proporcional

nao assume a hipotese de normalidade multivariada.

® Para uma descricdo mais detalhada do método Newton-Raphson de iteracédo e das propriedades dos
estimadores de maxima verossimilhanca, ver Amemiya (1994).
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2.2.1 O modelo

O modelo pode ser descrito da seguinte forma. Seja T o tempo até a faléncia de um
determinado banco. Podemos entdo definir a funcdo de sobrevivéncidof
function) dada por S(t) como a probabilidade de um banco sobreviver mais do que t

periodos:

S(t) = Prob (T>1) =1-F(1). (2.7)

onde F(t) é a funcdo de distribuicAo cumulativa para a varidvel aleatoria tempo de
faléncia. A funcdo de densidade de probabilidade dg® é& - S’(1). Dadas estas
definicbes, podemos especificar a probabilidade de faléncia no proximo instante, dado

gue o banco nao faliu no periodo t, como a func¢éo riseard function):

P <T<t+dtIT>1r) -S(t)
dt S

h(r) = lim (2.8)

A funcéo de sobrevivéncia, a funcéo de densidade de probabilidade e a fungéo risco sao
matematicamente equivalentes, isto €, se uma funcéo é dada, as outras duas podem ser
derivadas. No entanto, a distribuicdo do tempo de faléncia é mais freqlientemente
caracterizada pela funcéo risco. Assim, a partir das estimativiag) gedemos obter

prontamente as estimativas$te através de:
S(t) = exp| —J’h(u)du] : (2.9)
0

Diferentes tipos de funcdes risco podem ser especificadas, dependendo das hipéteses
feitas sobre a distribuicdo do tempo de faléhddo modelo de risco proporcional,
assume-se que a funcao risco no tempo t para um banco com um vetor de variaveis

explicativas X seja dado pok(r/ X,B) = h,(t)g(X,B), onde os coeficientes B sdo

® Ver Kiefer (1988) para uma resenha de diferentes tipos de fungdes de risco.
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estimados e descrevem como cada variavel explicativa afeta a probabilidade de
insolvéncia. A funcdo g(.) € alguma fungéo de X tal que g(0) (1 é a funcéo

risco de um banco com X = 0. Se centralizarmos as variaveis explicativas de tal modo
gue um banco com X = 0 tenha valores iguais as médias populacionais, podemos pensar
em h,(t) como uma fungéo risco para um banco “meédio” na populacdo. Assim sendo, a
principal suposi¢cdo na qual se baseia o0 modelo de risco proporcional € que o efeito das

variaveis independentes € multiplicar a fun¢cdo de um banco mgdid, por alguma

funcéio g(.) dos desvios das variaveis explicativas de seus valores’médios

O caso especial dos modelos de risco proporcional que foi utilizado nos trabalhos
anteriores sobre o tema € o modelo proposto por Cox (1972). Aplicado extensivamente
em estudos na area biomédica, este modelo é particularmente interessante no contexto
de prever insolvéncias bancarias por causa de sua habilidade em prover estimativas do
tempo provavel de faléncia e também pela auséncia de qualquer hip6tese a respeito dos
dados. No modelo de Cox, que vai ser usado neste trabalho, temos a funcdo g(X,B) =

exp (X'B). Ou seja, a funcgéo risco é dada por:

h(t 1 X,B) = hy(t)exp(X’B) . (2.10)

A principal razédo para a escolha de uma funcdo exponencial para g(.) € que tal escolha

simplifica imensamente a estimacéo dos coeficientes B da redresséo

O modelo de risco proporcional de Cox ndo pode verdadeiramente ser chamado de n&o
paramétrico ja que ele depende do vetor de parametros da regressao B. Entretanto, a

primeira parte da expressah,(t), € o termo ndo paramétrico denominado funcdo de
risco “baseline”. ASsume-se qué, (1) € arbitraria e dependente somente do tempo, ndo

sendo necessarias suposi¢des distributivas para realizar a estimacéo de B ou de h(t).

"0 teste desta suposicéo de proporcionalidade da fungéo risco confirma que a hipétese do risco
proporcional é adequada. O teste esta descrito em Janot (1999).
8 Cox and Oakes (1984).
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No presente trabalho o vetor X corresponde a um conjunto de indicadores econdémico-
financeiros e t corresponde ao tempo de sobrevivéncia de um banco. A funcdo de

sobrevivéncia a ser estimada aqui é

S(t1X,B)=S,(t)" ,onde p=exp(XB) (2.11)

esy(r) = exp[—j'ho(u)du]

é a funcéo de sobrevivéndiaseline correspondente a funcéo de rigeseline hy(t) .

Como depende somente do tempsg(s) € igual para todos os bancos. Para calcular a

probabilidade de sobrevivéncia de qualquer banco, é necessario escolher o horizonte
temporal que determine a probabilidableseline relevante e entdo substitui-se os

valores das varidveis explicativas na equacao (2.11) descrita acima. A funcdo de
sobrevivéncia encontrada nos dard a probabilidade de um banco com certas

caracteristicas sobreviver por t periodos no futuro.

Um ponto a ser questionado no modelo de risco proporcional de Cox € a hipotese de que
os valores das variaveis explicativas permanecem constante ao longo do horizonte de
tempo especificado na analise. Como, geralmente, os indicadores econémico-

financeiros mudam a cada balancete enviado para a instituicdo reguladora, esta hipétese

pode gerar problemas de precisédo na classificacéo.
2.2.2 Amostragem

Em paises onde o nimero de bancos existentes € muito elevado como nos Estados
Unidos, a utilizagdo da populagéo inteira de bancos para a geracdo de um modelo de
previsdo de insolvéncia bancaria é muito custoso e requer substancial tempo

computacional. Portanto, adota-se uma amostra de bancos, que geram modelos de

comparavel precisdo e de muito mais facil manutencdo. Em estudos de insolvéncia
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bancéaria, a amostragem é uma importante etapa, ja que pode significativamente alterar

os resultados estimados.

Apos a definicdo da amostra de bancos falidos e da identificacdo dos bancos que néo
guebraram para servir de base de comparacdo e de posse dos indicadores econdémico-
financeiros que serdo testados como possiveis previsores de insolvéncia, podemos

desenvolver o modelo estatistico.

E comum ao estudar a distribuicdo do tempo de faléncia, que a amostra consista nio
somente dos elementos onde o tempo até a faléncia € conhecido, mas também dos itens
para os quais somente um limite inferior para o tempo até a faléncia seja observado,
como é o caso da parte da amostra dos bancos que nédo faliram. A solucdo para estes
casos € censurar o tempo de sobrevivéncia destes elementos. Por exemplo, se o periodo
amostral analisado for de 24 meses, o tempo de sobrevivéncia dos bancos que néo
quebraram é censurado em 24 meses, ja que tudo o que podemos afirmar é que eles
sobreviveram no minimo este tempo no futuro. A possibilidade de censurar tempo de

faléncia € outra vantagem do modelo de risco proporcional.

3. Metodologia

O desenvolvimento de um modelo estatistico de insolvéncia bancaria requer uma
selecdo prévia de instituicdes financeiras solventes e insolventes e dos dados contabeis
dos bancos selecionados para a construcdo de indicadores que identifiquem suas

caracteristicas econdmico-financeiras.

3.1 Seleciio de Instituicoes Financeiras

A amostra de Instituicdes Financeiras € composta por um grupo de bancos insolventes,
composto pelos 21 bancos que sofreram intervengédo ou foram liquidados pelo Banco
Central nos anos de 1995 e 1996 e por um grupo de bancos solventes como base de

comparagao. Foram selecionados para compor a amostra de bancos solventes 40 bancos
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privados de grande porte. Cada um dos bancos detinha uma participacdo de seus ativos

no total dos ativos do sistema bancario superior a 0,2% em 31.12.1994

Este critério de selecdo da amostra do grupo de controle, formado pelas instituicdes
solventes, foi escolhido por se tratar dos bancos de maior porte de nossa economia,
sendo considerados 0s mais estaveis, tradicionais, de maior solidez, com maior
diversificacdo de captacdo e melhor estrutura operacional no mercado. Este critério

possibilita uma direta atualizagdo do modelo ao longo do tempo.

3.2 Indicadores Economico-Financeiros

O acompanhamento indiretoffsite) da situacdo financeira dos bancos geralmente é
restrito a analise dos dados contabeis, 0 que pode ser alvo de criticas tanto pelo
questionamento da veracidade dos valores informados como pelo fato de n&o refletir
com exatidao os valores aceitos pelo mercado. No entanto, dados de mercado como
preco de acbBes ndo estdo disponiveis para a totalidade das instituicdes e, além disso,
podem estar associados as companhiagng ao invés dos bancos. Portanto, para ser
aplicavel para a populacdo de bancos e ndo somente a uma amostra, 0s sistemas de
acompanhamento indireteafly warning systems), que tem por objetivo detectar com

antecedéncia instituicbes com problemas, devem contar com os dados contébeis.

Os orgaos fiscalizadores dos Estados Unifiéd(, o Federal Reserve Board € 0OCC)
desenvolveram um sistema de classificacdo de bancos implantado em 1978 com a
construcdo de indicadores econémico-financeiros que enfocavam cinco areas genéricas:
capital, qualidade dos ativos, gerenciamento, qualidade e montante de rentabilidade e
liquidez. Estas areas sdo identificadas pela pal@xd£L. Com o mesmo propésito

do sistemaCAMEL, de viabilizar avaliagbes da situacdo econdmico-financeira das
instituicbes e do seu conjunto, o Banco Central do Brasil também desenvolveu um

sistema de acompanhamento das instituicbes financeiras sob seu controle, o sistema

° A participacéo dos ativos das instituicdes financeiras no total dos ativos do sistema bancario foi extraido
da revista Conjuntura Econdmica da FGV.
19 CAMEL é uma sigla cujas letras significaapital, Asset qualityManagementEarnings eLiquidity.
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“INDCON - Indicadores Econdmico-financeiros de Instituicbes sob Acompanhamento e
Controle do Banco Central do Brasil”. Este sistema estd apoiado numa estrutura de
avaliagdo formada por sessenta e oito indicadores econdmico-financeiros, classificados
em cinco grupos gerais, estabelecidos em funcéo da estrutura de capital, dos ativos, da
rentabilidade, da eficiéncia gerencial e da liquidez dos bancos, o que deu origem a sigla
“CAREL".

Foram testados como possiveis previsores de insolvéncia bancaria todos os indicadores
econdmico-financeiros que compde a base de dados mantida pelo Banco Central do
Brasil. Desta forma, ao selecionar indicadores utilizados pelo Departamento de
Fiscalizacdo do Banco Central, poderemos concluir se 0 modelo construido é uma
ferramenta eficaz de previsdo de insolvéncia de bancos no Brasil. Caso positivo, 0
modelo pode ser sugerido como um instrumento adicional a supervisdo prudencial do

sistema financeiro nacional.

3.3 Tratamento Estatistico

Como o tamanho da amostra de bancos € muito pequeno em compara¢do com o nimero
de variaveis explicativas, torna-se necessario fazer uma selecao prévia dos indicadores
econdmico-financeiros, antes de inclui-los no modelo, com o intuito de aumentar os

graus de liberdade, gerando assim um modelo mais parcimonioso.

O critério de exclusdo de indicadores como possiveis previsores de insolvéncia bancaria
utilizado foi a aplicacdo do teste t sobre cada indicador. Primeiramente, calcula-se
separadamente os valores médios dos indicadores econémico-financeiros das amostras de
bancos solventes e insolventes. O teste t verifica se as médias dos indicadores das duas
amostras sdo estatisticamente iguais, ao nivel de significancia de 5%, assumindo que
ambas as amostras possuem a mesma variancia. Ou seja, testamos

Hy: =4, versus H,:u #u,, onde u,u, sdo as médias dos indicadores

econdmico-financeiros das amostras de bancos solventes e insolventes respectivamente.

Se o nivel de significancia do teste € menor que 0.05, indica que as médias ndo séo iguais
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e devemos rejeitar Ho. Este teste é feito para cada indicador. Quando o teste indica
igualdade entre as médias € sinal de que o indicador ndo discrimina bem os dois grupos de

bancos e, portanto, deve ser excluido da selegéo.

Os indicadores selecionados no teste t entraram nos modelos como as variaveis
explicativas. O procedimento “Stepwise” dentro da regressao logistica e da regresséo de
Cox seleciona dentre os indicadores aqueles que mais contribuiram para a insolvéncia
das instituicbes financeiras no periodo da andlise e calcula a probabilidade de
insolvéncia de cada banco. Caso esta probabilidade seja superior a 0.5, 0 modelo
classifica o banco como insolvente, caso contrario como solvente. Comparamos esta
classificagdo com a situacao real do banco. Dois tipos de erros sédo possiveis. Como nos
estudos anteriores sobre previsdo de insolvéncia bancariBrrenTipo I é definido

como a classificacdo errada pelo modelo de um banco que se tornou insolvente no
periodo como sendo solvente. Winro Tipo II ocorre quando o banco é solvente e o
modelo o classifica como insolvente. Quanto maior o percentual de acerto de
classificacdo do modelo, maior a eficacia do modelo em prever o fenbmeno de

insolvéncia bancaria.

3.4 Limitacoes dos Modelos

Os modelos de previsdo de insolvéncia bancéaria desenvolvidos neste trabalho
utilizaram-se de dados referentes a data-base de dezembro de 1994. A aplicabilidade
destes modelos para outras datas-base precisara ser analisada em estudos futuros, ja que
existe a possibilidade de inclusdo/exclusdo de indicadores no modelo ou de mudanga
nos coeficientes dos indicadores estimados, devido a mudancas no ambiente econdmico
ao longo do tempo. Por se tratar de modetgsost, que necessitam da existéncia de

um grupo de bancos solventes e outro de bancos insolventes, somente poderdo ser
recalculados para periodos mais recentes caso haja uma nova amostra de bancos

insolventes.
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4. Estimacao do Modelo e Resultados

4.1 Teste t

O teste t para igualdade de médias entre os grupos de bancos solventes e insolventes foi
aplicado aos 68 indicadores econdmico-financtiros tabela 1 abaixo lista os 29
indicadores considerados significantes ao nivel de 5%. Alguns destes indicadores
apresentam alta correlacdo entre si e, portanto, excluiu-se um deles do modelo, ja que a

inclusdo de ambos representaria “mais do mesmo”.

Tabela 1
Indicadores Economico-financeiros Significantes ao nivel de 5%

Capital

Participacdo dos recursos proprios nos recursos totais

Participacdo das captacdes no mercado interno nas exigibilidades
Participacdo das captacdes em moeda estrangeira nas exigibilidades
Participacdo de outros recursos nas exigibilidades
Comprometimento com operacdes iliquidas

Ativos

Participacdo de ativos de realizacdo imediata nas operacdes ativas usuais
Participacdo da carteira ativa no ativo total ajustado

Participacdo das operacfes ativas ndo usuais na carteira ativa
Participacdo das captacdes totais nas operacfes ativas usuais
Participacdo dos recursos sem remuneracao nas operacdes ativas usuais
Participacdo dos recursos remunerados nas operacdes ativas usuais
Participacdo da carteira de cambio

Taxa de inadimpléncia das operacdes de crédito

Nivel de provisionamento dos ativos financeiros

Nivel de provisionamento das operacfes de crédito

Rentabilidade

Rentabilidade mensal dos recursos préoprios

Rentabilidade dos recursos proprios

Margem liquida

Taxa de retorno do ativo total ajustado

Margem operacional

Margem operacional média mensal no semestre
Remuneracdo média mensal do ativo operacional no semestre
Rentabilidade média mensal no semestre

Custo administrativo do ativo total ajustado

11 O resultado do teste t para cada um dos 68 indicadores est4 descrito em Janot (1999).
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Custo administrativo médio mensal do ativo total no semestre

Eficiéncia Gerencial

Nivel de captacdo

Nivel de aplicacao

Nivel de custo administrativo

Liquidez
Solvéncia geral

4.2 Modelo Logit

O modelo resultante da Analise de Regressao Logistica, utilizando o nPétGaard
Stepwise com a estatisticdVald, selecionou apenas trés entre os 26 indicadores
utilizados na estimacéo como preditores de insolvéncia bancéria, que sao apresentados a

seqguir.

» Participacdo das captacdes em moeda estrangeira nas exigibilidades (CAPDOLAR)

Este indicador mensura a participacdo das captacdes em moedas estrangeiras em relagéo
as exigibilidades. Uma tendéncia crescente indica um aumento do passivo em moeda
estrangeira em relacédo as demais fontes de captacdo. A maior ou menor relevancia deste
indicador deve ser vista a luz de fatores conjunturais que recomendem ou ndo a
concentracdo nas captacdoes dessa modalidade. Como indica o resultado do modelo
estimado, em dezembro de 1994, quanto maior a participacdo das captacdbes em moeda
estrangeira em relacdo as demais, menor a probabilidade de insolvéncia da instituicdo
financeira. Este resultado € intuitivo, dado a conjuntura econdmica vigente na €poca,
onde vigorava um amplo diferencial entre as taxas de juros praticadas internamente e no
exterior e uma desvalorizagéo lenta e gradual da taxa de cambio durante os dois anos
subsequentes (prazo utilizado na classificacdo da amostra de bancos em solventes e

insolventes).
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» Participacdo das operacdes ativas ndo usuais na carteira ativa (PARTNUSU)

Este indicador apura a participacdo das operacdes ativas ndo usuais na carteira ativa.
Sé&o consideradas néo usuais aquelas operacdes néo ligadas diretamente aos objetivos
sociais da instituicdo, sendo que, uma tendéncia crescente revela maior direcionamento
de recursos para essas aplicacdes. Podemos citar como operac¢des ativas ndo usuais a
aplicacdo de recursos em bens ndo destinados a uso, certificados de privatizacao,

despesas antecipadas e outros créditos.

O sinal positivo do coeficiente estimado pelo modelo é intuitivo, demonstrando que

guanto mais os bancos aplicarem em ativos ndo usuais, maior sera a probabilidade de se
tornarem insolventes. Em outras palavras, aplicacdes ndo previstas no objetivo social e
nos regulamentos que regem as atividades do tipo da instituicdo representam riscos

desaconselhaveis.

» Participacdo de ativos de realizacdo imediata nas operacdoes ativas usuais
(PARTATIM)

Este indicador mensura a participagdo dos ativos de realizagdo imediata no total das
operacOes ativas diretamente ligadas aos objetivos sociais da instituicdo. Uma tendéncia
crescente indica uma concentracdo em ativos de liquidez imediata, o que diminui a
probabilidade de insolvéncia. Este resultado foi encontrado pelo modelo, conforme

esperado.

E interessante observar que nenhum indicador de rentabilidade, de eficiéncia gerencial e
de liquidez foi considerado como bom preditor de insolvéncia pelo modelo. Dos trés
indicadores selecionados pelo modelo, dois estéo relacionados a estrutura das aplicacdes
(ativo) e um deles com a estrutura das origens de recursos (capital). Indicadores
usualmente relevantes em estudos de insolvéncia bancaria como custo administrativo e
agueles ligados ao comprometimento das aplicacdes, como taxa de inadimpléncia e

nivel de provisionamento das operacdes de crédito, ndo foram indicados pelo modelo
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como significantes na previsdo de insolvéncia bancéria na conjuntura econdmica
brasileira do final de 1994.

O métodostepwise adotado na estimacdo do modelo de regressédo logistica foi o de
backward selection. Neste critério, todos os 26 indicadores selecionados como possiveis
previsores de insolvéncia bancaria entram no modelo na primeira etapa. Cada indicador
€ entdo analisado. Todos os que ndo atenderem ao critério de exclusdo baseado em um
p-valor (nivel de significAncia) de 10% para a estatistica selecionada sdo removidos. O
préximo passo € reconsiderar as variaveis excluidas para inclusdo. Quando nenhum

indicador puder mais entrar ou ser removido do modelo, o algoritimo para.

A tabela 2 contém uma sintese dos resultados da estimacdo do modelo logit. Estdo
listados os trés indicadores selecionados pelo modelo com seus respectivos coeficientes

estimados, desvios padrdes e niveis de significancia.

TABELA 2
Resultados da Estimacido do Modelo Logit
Indicador Coeficiente Desvio Padrao Nivel de Significangia
(p-valor)
CAPDOLAR - 0,1897 0,0590 0,0013
PARTATIM -0,1071 0,0453 0,0181
PARTNUSU 0,4423 0,2058 0,0316
CONSTANTE 3,6200 1,6948 0,0327

O modelo de previsdo de insolvéncia bancaria construido classificou corretamente
91,8% dos bancos, correspondendo a 95% dos solventes e 85,71% dos insolventes,
conforme mostra a tabela abaixo. A classificagdo correta ocorreu quando o banco era
insolvente e tal fato foi previsto pelo modelo e quando o banco era solvente e o modelo
o apontou como tal. O modelo classifica um banco como insolvente quando a

probabilidade estimada de insolvéncia é maior do que 0.5.
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TABELA 3
Classificacio dos Bancos pelo Modelo Logit

Situac¢io Real Situagcao Estimada Percentual de
do Banco do Banco acerto de
SOLVENTE |1 NSOLVENTE classificacgéo
SCLVENTE 38 2 95, 00%
I NSCLVENTE 3 18 85, 71%

Percentual total de acerto de classificacdo pelo Modelo 91,80%

7

Dos trés bancos insolventes classificados como solventes, conforme € apontado na
tabela 3, dois deles se encontravam em uma faixa intermediaria de insolvéncia (acima
de 25%) e ficaram insolventes 15 e 16 meses apés a data analisada, respectivamente.
Geralmente, quando o banco se torna insolvente, a probabilidade de sobrevivéncia dele
vai diminuindo a medida que a data de liquidacdo da instituicdo vai se aproximando
Para verificar esta afirmativa, apliquei o modelo estimado acima aos indicadores
extraidos dos demonstrativos financeiros de dezembro de 1995 destes dois bancos. O
modelo acertou em um deles, classificando-o como insolvente com probabilidade

estimada de insolvéncia igual a 1.

4.2.1 Aplicacao do modelo logit ao sistema bancario brasileiro

Como o modelo preditor de insolvéncia bancéria apresentou um elevado percentual de
acerto de classificacdo dentro da amostra, é necessario testar sua eficacia nos demais
bancos do sistema financeiro. Efetuou-se sua aplicacdo aos dados de dezembro de 1994
dos 64 bancos solventes privados enquadrados como grande, médio e pequeno porte
pelo sistema INDCON. N&o foram considerados os bancos de porte micro no teste,
pois estes possuem certas especificidades que, dependendo do indicador selecionado
como previsor de insolvéncia bancéaria, podem vir a deturpar a probabilidade estimada
de insolvéncia. Excluiram-se também os bancos publicos, pois a decisao de liquidar ou

intervir extrajudicialmente nestas instituicdes é muitas vezes uma decisdo politica. Isso

12 Este fato pode ser observado melhor no modelo de risco proporcional de Cox, no qual a probabilidade

de sobrevivéncia € uma funcao do tempo.

3 Vide Manual INDCON- Sistema de Indicadores Econdémico-Financeiros de Instituices e Entidades sob
Acompanhamento do Banco Central (1995).
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leva 0 modelo a cometer o erro tipo I, ou sga, classificar como insolvente aqueles
bancos que estdo com a situacdo econdmico-financeira debilitada, mas ndo foram

liquidados no periodo analisado.

Um aceitavel grau de acerto de classificacdo (75%) foi olshe percentual
subiria ainda mais se considerarmos que trés dos 16 bancos classificados como
insolventes vieram a ser liquidados posteriormente e outros 3 passaram por transferéncia
de controle acionario. Esta é uma consideracdo importante, dado que existe uma
defasagem temporal entre a insolvéncia econdmica e a liquidacdo extrajudicial da
instituicdo por parte do Banco Central. Portanto, a precisdo do modelo é ainda melhor
do que o indicado pelos resultados de classificacdo descritos na tabela 4 abaixo. Note
gue como estamos classificando somente bancos solventes, nao existe a possibilidade de

se cometer erro tipo I.

TABELA 4
Classificacio dos bancos fora da amostra pelo modelo logit
Percentual
acumulado
Frequéncia | Percentual
Bem
Clasificado 48 75,0 75,0
erro Tipo Il 16 25,0 100,0
Total 64 100,0

4.2.2 Validacao do modelo ao longo do tempo

O grau de precisédo resultante da aplicacdo do modelo estimado a todos os bancos,
utilizando-se os dados contabeis de um e dois anos a frente, nos fornece uma importante
medida do sucesso de um modelo de previsédo de insolvéncia bancaria. Como o modelo
€ construido com base em uma data passada e 0 seu objetivo é prever insolvéncias
futuras, um elevado percentual de acerto na classificacdo dos bancos ao longo do tempo
justificaria ainda mais sua ado¢do como um instrumento de supervisdo do sistema

financeiro nacional.
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A tabela 5 mostra os resultados obtidos da aplicagdo do modelo logit para calcular a
probabilidade de insolvéncia dos 231 bancos existentes no sistema financeiro em
dezembro de 1995. Se a probabilidade estimada de insolvéncia de um determinado
banco superar 0,5, o0 modelo esta dizendo que o banco vai se tornar insolvente nos

proximos dois anos a partir da data no qual os indicadores foram coletados.

TABELA 5
Classificacao dos bancos em 1995
Percentual
Frequéncia | Percentual | Acumulado
Bem
Clasificado 188 81,4 81,4
Erro Tipo | 8 35 84,8
eroTipoll 35 152 100,0
Total 231 100.0

O alto percentual de acerto de classificacdo dos bancos em 1995 seria ainda maior se
excluissemos os bancos publicos e os privados de porte micro. Uma andlise mais
detalhada dos erros cometidos nos mostra que dentre os erros tipo Il temos 17 bancos
privados de porte micro, 7 bancos publicos, 2 bancos que faliram em 1998 e 2 bancos
gue tiveram o controle acionario transferido. Portanto, somente sete entre os 35 bancos
listados como erro tipo Il ndo se enquadravam nestes perfis. Com relacdo ao erro tipo |,
dois dos 8 bancos classificados como solventes pelo modelo foram liquidados pelo
Banco Central por pratica de graves irregularidades na intermediacdo de compra e venda
de titulos publicos de renda fixa e ndo por estarem com a situacao financeira abalada, o

gue eleva ainda mais o percentual de acerto do modelo em 1995.

Os resultados obtidos da aplicacdo do modelo estimado, com base nos dados de 1994,
para os indicadores econdmico-financeiros de 223 bancos em dezembro de 1996 nos
mostra que apesar de o percentual de acerto ter diminuido com relacdo ao ano anterior,
ele ainda é expressivo, conforme mostra a tabela 6. Analogamente aos resultados
referentes ao ano de 1995, o alto percentual de erro tipo Il compde-se de bancos
publicos (14 erros), privados de porte micro (24 erros) e pelos bancos que transferiram o
controle acionario (3 erros). Portanto, uma analise mais criteriosa dos erros nos mostra

gue o modelo pode ser aplicado até dois anos para frente de forma confidvel. Entre os
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bancos classificados como erros tipo | encontravam-se novamente os 2 bancos que
foram liquidados por pratica de irregularidades na intermediacdo de compra e venda de

titulos publicos, o que ndo caracteriza erro de classificacdo do modelo.

TABELA 6
Classificacido dos bancos em 1996
Percentual
Frequéncia | Percentual | Acumulado
Bem
Clasificado 157 70,4 70,4
Erro Tipo | 11 4,9 753
erro Tipo I 55 24,7 100,0
Total 223 100,0

O fato que o percentual de precisdo ndo diminuiu muito ao longo do tempo mesmo sem

a reestimacdo dos coeficientes do modelo € extremamente positivo. Isso indica que a
relacdo entre as variaveis explicativas e as probabilidades de sobrevivéncia dos bancos,
representados pelo modelo estimado, se mostrou relativamente estavel no periodo. Esta
€ uma caracteristica desejavel de um modelo de previsdo de insolvéncia bancéria, ja que
iSso previne a necessidade de atualizar os coeficientes do modelo ou mudar sua
especificacdo frequentemente. Cabe a ressalva de que mesmo com esta relativa
estabilidade € importante ter sensibilidade econdmica para saber quando houve uma
mudanca na conjuntura econbmica que afete diretamente as variaveis preditoras de
insolvéncia. Neste caso, € necessério a reestimacdo do modelo, para que este espelhe a

nova realidade.

Os resultados da aplicacdo do modelo logit indicaram percentuais elevados de bancos
bem classificados, sendo recomendavel o sua utilizacdo como uma ferramenta adicional
na selecdo das instituicdes financeiras que devem ser supervisionadas pelo Banco

Centrat®.

¥ Qutras técnicas de avaliagéo da eficiéncia do ajuste deste modelo foram testadas, confirmando o bom
ajustamento, e estdo descritas em Janot (1999).
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4.3 Modelo de risco proporcional de Cox

O modelo de risco proporcional de Cox, atraves do métodBorward Stepwise com a
estatisticalald, selecionou apenas trés indicadores como 0s mais relevantes na

previsao de insolvéncia bancéria, que sdo apresentados a seguir:

» Custo administrativo médio mensal do ativo total no semestre (CUSADMED)

Este indicador mensura a participacdo do custo administrativo, inclusive encargos com
pessoal, em relacdo ao ativo total médio da instituicdo, em termos de média mensal no
semestre. O coeficiente estimado pelo modelo apresenta o sinal esperado, ou seja, um
aumento dos encargos administrativos eleva a probabilidade de insolvéncia da
instituicdo. Este indicador impacta diretamente na rentabilidade da instituicdo, pois
representa um custo fixo que deveréa ser acrescido a taxa de captacdo. Quanto maior for
o indicador, maior sera a taxa de aplicacdo viavel para que o banco continue operando.
No entanto, somente clientes de maior risco estaréo dispostos a tomar emprestado a tais

taxas.

» Participacdo de ativos de realizacdo imediata nas operacdes ativas usuais
(PARTATIM)

» Participacdo das captacdes em moeda estrangeira nas exigibilidades (CAPDOLAR)

Estes dois ultimos indicadores também foram selecionados pelo modelo logit e,

portanto, ja foram analisados anteriormente.

O métodostepwise adotado na estimacdo do modelo de regressdo de Cox foi o de
forward selection. Neste critério, o modelo comega como um model@l/ine sem
qgualquer variavel nele. Os 26 indicadores sdo considerados um de cada vez e
adicionados ao modelo se passarem no critério de selecdo baseado pnulemde

5%. A medida que uma nova variavel é adicionada ao modelo, as variaveis
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anteriormente incluidas séo avaliadas para exclusdo. As que nao forem significantes ao
nivel de significancia de 10% sao excluidas. Quando nenhum indicador puder mais ser

adicionado ou removido, o algoritimo para.

A tabela 7 contém uma sintese dos resultados da estimacdo do modelo de Cox. Estéo
listados os trés indicadores selecionados pelo modelo com seus respectivos coeficientes

estimados, desvios padrdes e niveis de significancia.

TABELA 7
Resultados da Estimacao do Modelo de Cox
Indicador Coeficiente Desvio Padriao | Nivel de Significincia
(p-valor)
CAPDOLAR - 0,0788 0,0306 0,0099
PARTATIM - 0,0372 0,0156 0,0173
CUSADMED 0,6929 0,2125 0,0011

O modelo estimado acima pode ser usado para gerar a probabilidade que um banco
sobreviva mais que t meses, aonde t pode variar de zero a 24 meses. Isso é feito pela
substituicdo do valor do indicador econémico-financeiro relevante X do banco em

andlise, seu respectivo coeficiente estimado (B) e a probabilidade de sobrevivéncia
baseline na equagaoS(t/ X,B) = S,(¢)***™. Ao permitir t variar dentro de um

intervalo, construimos o perfil de sobrevivéncia para o banco analisado.

A obtencdo de um baixo percentual dos dois tipos de erros de classificacdo é o teste
decisivo na validacdo de um potencial modelo de previsao de insolvéncia bancaria. Os
dois tipos de erros sédo importantes na avaliacdo da potencial utilidade de um modelo de
early warning, no entanto, um bom modelo deveria exibir baixas taxas de erro tipo .
N&o apontar uma insolvéncia com antecedéncia implica em altos custos, dado que
inviabiliza qualquer medida corretiva por parte da instituicdo reguladora no sentido de
evitar a liquidacdo e minimizar os custos. Entretanto, se o objetivo do modelo de

previsdo é ser Util na alocacao de recursos escassos ha fiscalizacdo de bancos, as taxas
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de erro tipo Il também devem ser relativamente baixas. Existe uma excecao a esta regra
geral. Como as previsdes estdo relacionadas ao horizonte de tempo especificado, alguns
erros tipo Il podem estar indicando bancos que vieram a quebrar em algum periodo de
tempo futuro. Desta forma, um erro tipo Il pode representar um sucesso do modelo, a
medida que identifica um banco insolvente com uma antecedéncia ainda maior.
Portanto, é de suma importancia na avaliacdo da precisdo do modelo que se
identifiquem quais dentre os bancos classificados como insolventes pelo modelo foram

liquidados pelo Banco Central posteriormente.

A probabilidade estimada de que um banco ira sobreviver mais do que t meses sera
comparada com o valor de corte 0.5. Se esta probabilidade for inferior a 0.5 o banco é
classificado como insolvente pelo modelo. Caso contrario, 0 modelo o classifica como
solvente. A analise apresentada aqui € centrada nas probabilidades de sobrevivéncia
previstas para 6, 12, 18 e 24 meses. Por exemplo, um banco pode ter uma probabilidade
estimada de sobreviver mais do que 6 meses igual a 0.7 e de sobreviver mais do que 12
meses igual a 0.4. Neste caso o modelo o classificara como solvente nos primeiros seis

meses e como insolvente nos seis meses subsequentes.

Conforme definido anteriormente, um erro tipo | é a classificacdo errada de um banco
gue ficou insolvente dentro de algum intervalo especifico de tempo durante o qual o
modelo previu que ndo haveria a quebra e um erro tipo Il é definido como a
classificacdo errada de um banco que sobreviveu além do horizonte de tempo

especificado e o modelo apontou a insolvéncia.

O modelo de Cox apresentou resultados satisfatorios com relacdo a classificacdo dos
bancos dentro da amostra, conforme mostra a tabela 8. Na analise apresentada aqui,
consideramos somente as probabilidades de sobrevivéncia previstas para 6, 12, 18 e 24

meses.
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TABELA 8
Classificacio dos bancos pelo modelo de Cox

Meses Bem classificado Erro tipo 1 Erro tipo 11
6 78,3% (47) 1,7% (1) 20% (12)
12 73,3% (44) - 26,7% (16)
18 68,3% (41) - 31,7% (19)
24 66, 7% (40) - 33,3% (20)

* A frequéncia dos bancos estd computada entre parénteses.

No Unico caso de erro tipo I, 0 modelo o classificou como insolvente entre o sexto e o
décimo segundo més e sua liquidacdo ocorreu quatro meses apO0s a data base de
dezembro de 1994. Ou seja, 0 modelo erreimdg da insolvéncia, mas o classificou

corretamente dentro do horizonte de tempo de 24 meses.

Com relacdo aos 12 bancos classificados como insolventes em 6 meses pelo modelo, 10
deles faliram entre o sexto e o décimo oitavo més e 0s outros dois S80 0S mesmos
bancos classificados como erro tipo Il pelo modelo logit dentro da amostra. Portanto, o
resultado obtido para os primeiros 6 meses é um sucesso, tendo classificado
corretamente 95% dos bancos, jA& que o modelo previu com uma antecedéncia ainda

maior a insolvéncia de 10 institui¢des.

O resultado para os primeiros 12 meses também sao bastante satisfatorios, dado que dos
16 bancos listados como erro tipo Il, 6 deles faliram posteriormente, o que elevaria o
percentual de acerto na classificacdo para 83,3%. No entanto, o grau de precisao do
modelo decresce substancialmente quando o horizonte de tempo passa a ser 18 ou 24

meses.

4.3.1 Aplicacao do modelo de risco proporcional de Cox ao sistema bancario

brasileiro

O teste da eficacia do modelo aos demais bancos do sistema financeiro é necessario para
validar o modelo. Efetuou-se sua aplicacdo aos dados de dezembro de 1994 dos mesmos

64 bancos solventes testados no modelo logit, obtendo-se o seguinte resultado:
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TABELA 9

Classificacio dos bancos fora da amostra pelo modelo de Cox

Meses Bem classificado Erro tipo 1 Erro tipo 11
6 98,4% (63) - 1,6% (1)
12 92,2% (59) - 7,8% (5)
18 81,3% (52) - 18,8% (12)
24 81,3% (52) - 18,8% (12)

* A frequéncia dos bancos estd computada entre parénteses.

Este elevado percentual de acerto sobe para 100% nos primeiros 6 meses, considerando
gue o unico erro tipo Il passou por transferéncia de controle acionario em agosto de
1996 e sofreu intervengdo em 1998. Com relagdo aos 12 erros tipo Il obtidos para 24
meses, 5 deles ficaram insolventes nos dois anos subsequentes e 2 deles transferiram seu

controle aciondrio, o que eleva o percentual de acerto para 92,2%.

4.3.2 Validacao do modelo ao longo do tempo

A aplicagdo do modelo estimado para 231 bancos, utilizando-se os dados dos bancos um
ano a frente (dezembro de 1995), produziu resultados extremamente positivos para 0s
primeiros seis meses de previsdo, onde dois dos 3 bancos classificados como solventes
em 6 meses pelo modelo e sofreram intervencao pelo Banco Central, foram classificados
como insolventes em 12 meses e, apenas dois dentre os 11 erros tipo Il ndo eram bancos
de micro porte nem publicos. Bancos com estas caracteristicas representam a maior
parte dos erros tipo Il cometidos para os outros meses analisados. Por exemplo, para os
24 meses temos 31 bancos micro, 21 publicos e 7 que foram liquidados ou transferiram
o controle acionério entre os erros tipo Il. Além disso, os 2 bancos que foram liquidados
por pratica de irregularidades na intermediacdo de compra e venda de titulos publicos

estdo entre os erros tipo | como ja era esperado.
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A aplicacdo do modelo aos dados de dezembro de 1996 manteve os elevados

percentuais de acerto, mostrando que o modelo é estavel e valido ao longo db tempo

TABELA 10
Classificacio dos bancos pelo modelo de Cox em 1995

Meses Bem classificado Erro tipo 1 Erro tipo 11
6 93,9% (217) 1,3% (3) 4,8% (11)
12 76,2% (176) 1,3% (3) 22,5% (52)
18 67,5% (156) 2,2% (5) 30,3% (70)
24 65,4% (151) 2,6% (6) 32% (74)

* A frequéncia dos bancos esta computada entre parénteses.
TABELA 11
Classificacio dos bancos pelo modelo de Cox em 1996

Meses Bem classificado Erro tipo 1 Erro tipo 11
6 95,1% (212) 3,1% (7) 1,8% (4)
12 75,3% (168) 3,1% (3) 21,5% (48)
18 66,4% (148) 2,2% (5) 31,4% (70)
24 65,5% (146) 3,1% (7) 31,4% (70)

* A frequéncia dos bancos esta computada entre parénteses.

5. Conclusio

Este estudo mostrou que € possivel identificar com antecedéncia as instituicoes
financeiras mais propensas a se tornarem insolventes no Brasil, propiciando ao
Departamento de Fiscalizacdo do Banco Central a adocdo de medidas corretivas em
tempo habil e uma alocacdo mais eficiente de seu quadro funcional para o

acompanhamento direto das instituicdes.

Os dois modelos estatisticos analisados apresentaram percentuais elevados de acerto de

classificacdo dos bancos, tanto dentro quanto fora da amostra, e mostraram-se validos ao

> Foram realizados diagnésticos dos modelos de Cox e da regressao logistica ndo apontando observacées
problematicas, o que indica que os modelos estdo adequados. O procedimento adotado para fazer um
diagnostico é apresentado em Janot (1999).
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longo do tempo, tendo previsto a insolvéncia da maior parte das instituicoes financeiras

gue foram liquidadas ou sofreram intervencéo no periodo 1995/1998.

A insolvéncia bancaria no Brasil ocorrida nos primeiros anos do Plano Real pode ser

caracterizada por bancos com o seguinte perfil:

* baixa captacdo em moeda estrangeira em relacdo as demais fontes de captacao;

» baixa participacdo de ativos de liquidez imediata no total das operacfes ativas

usuais;

Estas caracteristicas foram apontadas pelos dois modelos como fatores determinantes da
insolvéncia bancéria no periodo de 1995/1996. Além destes, o modelo logit apontou
uma elevada aplicacdo de recursos em ativos que nao estdo diretamente ligados aos
objetivos sociais da instituicdo como perfil de um banco insolvente. J& o modelo de
risco proporcional de Cox indicou um custo administrativo elevado, inclusive encargos

com pessoal, como fator relevante.

O modelo logit classificou corretamente 91,8% dos bancos inseridos na amostra e
previu a insolvéncia de 18 entre as 21 instituices financeiras que compde a amostra de
bancos insolventes. Ao aplicar o modelo estimado aos bancos fora da amostra, o0 modelo
teve um percentual de acerto de classificacdo igual a 75%. O modelo mostrou-se
relativamente estdvel ao longo dos dois anos subsequentes a sua estimacao,

classificando corretamente mais de 70% da populacéo de bancos.

O modelo de risco proporcional de Cox também apresentou elevados percentuais de
acerto de classificacdo dos bancos, tendo ainda a vantagem, em relagcdo ao modelo logit,
de produzir ndo somente a probabilidade estimada de insolvéncia como também o
tempo esperado para a quebra. A ndo observancia de erro tipo | a partir do sexto més
valida o modelo de Cox como um bom modelo de previsao de insolvéncia bancéaria. No

horizonte de seis meses, apenas 1 banco foi classificado como solvente e foi liquidado,
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0 que indica um percentual de erro tipo | de 1,7%. Ao apontar corretamente vinte das 21
instituicdes financeiras insolventes com antecedéncia, indicando ainda o periodo no qual
a insolvéncia ocorreu, 0 modelo cumpre o papel de alertar o Banco Central sobre as
futuras insolvéncias possibilitando ao mesmo a ado¢do de medidas saneadoras e
corretivas que minimizem o0s custos ou até mesmo que evitem a liquidacdo das

instituicdes debilitadas.

O modelo de Cox apresentou percentuais mais elevados de erro tipo Il que o modelo
logit na analise dos bancos dentro da amostra, resultando na classificacdo correta de
78,3% dos bancos em 6 meses; 73,3% em 12 meses; 68,3% em 18 meses; e, por ultimo,
66,7% em 24 meses. Estes percentuais de acerto séo inferiores ao obtido pelo modelo
logit, mas devemos fazer uma ressalva. Como as previsdes estdo relacionadas ao
horizonte de tempo especificado, alguns erros tipo Il referem-se a bancos que vieram a
ser liguidados em algum periodo de tempo futuro, o que resulta na previsao de
insolvéncia destas instituicbes com uma antecedéncia superior a 6 meses, dando mais
tempo para o Banco Central solucionar os problemas. Portanto, o erro tipo Il representa
um sucesso nesses casos. Considerando estes casos como acerto, o percentual de bancos
bem classificados eleva-se substancialmente nos horizontes de tempo de seis meses
(95%) e de doze meses (83,3%).

Os resultados obtidos da aplicagdo do modelo de risco proporcional de Cox aos demais
bancos do sistema financeiro, mostrou que o modelo estimado € valido na classificacao
dos bancos fora da amostra, classificando corretamente 98,4% dos bancos em 6 meses;
92,2% em 12 meses e 81,3% em 18 e 24 meses. Estes percentuais sdo bem superiores ao

obtido na aplicacdo do modelo logit.

Com relacédo a estabilidade do modelo de Cox estimado, observamos percentuais de
acerto de classificacao superiores a 90% para o horizonte de 6 meses, superiores a 75%
para 12 meses e superiores a 65% para 18 e 24 meses utilizando-se os dados contabeis
dos bancos de dezembro de 1995 e 1996. Assim como no modelo logit, estes
percentuais se elevariam significativamente caso tivessem sido excluidos os bancos

publicos e os bancos de porte micro.
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Em lato senso, uma comparacgao dos resultados descritos acima indica que o modelo de
risco proporcional de Cox € a técnica estatistica mais adequada para prever o fenémeno
de insolvéncia bancéaria no horizonte de um ano de antecedéncia, com niveis de acerto
superiores a 90%. O modelo logit deve ser utilizado como um instrumento de
supervisao no sentido de confirmar a classificacdo dos bancos pelo modelo de Cox, pois
apesar de ter identificado uma proporcdo consideravel das insolvéncias bancérias
ocorridas no Brasil no periodo 1995/1998, ndo prové informacgéo a respeito de quando

dentro dos proximos dois anos a insolvéncia vai ocorrer.

Os resultados obtidos neste estudo demonstram que os demonstrativos financeiros dos
bancos podem ser utilizados como fonte priméaria de dados na construcdo de modelos de

previsdo de insolvéncia bancaria no Brasil.

Outros critérios de amostragem das instituicdes financeiras devem ser objeto de estudos
futuros. A robustez do procedimento metodoldgico deve ser testada na construcdo de
um modelo com um horizonte temporal de 12 meses. Nesse caso, teriamos uma amostra
de bancos insolventes menor, mas, por outro lado, o modelo apresentaria uma
defasagem temporal de apenas um ano, o que € um beneficio na utilizacdo pratica dos
modelos como instrumentos de supervisdo prudencial do sistema financeiro. Também é
possivel estimar o modelo de risco proporcional de Cox desconsiderando a suposicéo de
gue os indicadores econdmico-financeiros dos bancos permanecem constantes ao longo
do periodo de anali¥e No entanto, isto tornaria a analise bem mais complexa, devendo
ser um tema de pesquisa adicional para a melhoria da preciséo e confiabilidade dos

modelos de previsdo de insolvéncia bancaria.

!¢ Na literatura internacional, este método é chamado de “Cox Regression with time-varying covariates”.
Ver Norius (1993).
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