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O Poder Discriminante das Operacoes de Crédito das

o . ~ . . . . *
Instituicoes Financeiras Brasileiras

Clodoaldo Aparecido Annibal™

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

Resumo

Um sistema de classificacdo de risco de crédito eficiente € fundamental para
que uma instituicdo financeira (IF) possa realizar uma boa gestdo de risco de
crédito. No Brasil, as provisdes para créditos de liquidacdo duvidosa de IFs
estao diretamente relacionadas as classificacdes de risco de crédito
atribuidas por estas IFs as suas operagdes. Também no Novo Acordo de
Capital da Basiléia, o capital requerido das IFs possui relagdo direta com o
risco de crédito das operacdes. Esta pesquisa teve como objetivo verificar,
no periodo compreendido entre dezembro de 2005 e dezembro de 2006, o
comportamento dos sistemas de classificacdo das IFs brasileiras no que diz
respeito a um dos principais aspectos a serem observados nos
procedimentos de validacdo de sistemas de classificacdo de risco de crédito,
qual seja, o poder discriminante do sistema. A medigdo do poder
discriminante foi realizada utilizando o método chamado Receiver
Operating Characteristic (ROC). Realizada essa medicao, foi verificado se
existem relagdes significantes entre o poder discriminante observado e
algumas das caracteristicas das IFs, quais sejam, tipo de controle, tipo de IF
e porte da IF. Os resultados alcancados mostraram que os sistemas de
classificagdo de risco de crédito da grande maioria das IFs brasileiras
possuiam poder discriminante. Mostraram também que ndo havia relagdo
entre o tipo de controle da IF e o poder discriminante. Entretanto, foi
verificado que IFs de micro porte, normalmente cooperativas de crédito,
apresentam um nimero maior que o esperado de sistemas de classificacdo
sem poder discriminante.

Palavras-chave: risco de crédito; validacdo, poder discriminante; ROC.
Classificacao JEL: C12, C19, G21, M42.
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1 Introducao

Ap6s 1994, com o advento do Plano Real e a estabilizacdo da moeda, as instituicoes
financeiras (IFs) sofreram uma redugdo significativa da renda com float, ou seja, do
ganho decorrente do fato de ndo corrigir monetariamente alguns de seus passivos,
especialmente seus depdsitos a vista. Tal fato, aliado a redug@o da taxa nominal de
juros, contribuiu para um sensivel aumento na aplicagdo em operagdes de crédito por

essas IFs.

Segundo Primo (2003), em dezembro de 1994, as operacgdes de crédito e arrendamento
mercantil representavam 29% do ativo circulante e realizdvel a longo prazo das IFs

brasileiras. J4 em dezembro de 2001, essa relacdo era de 36%.

Com o aumento dos ativos de crédito das IFs em relacio ao total de recursos aplicados,
eleva-se a relevancia da correta constitui¢do de provisdes para créditos de liquidacdo
duvidosa, pois se trata do maior item de despesa das instituicdes bancérias dos
principais paises do mundo e o seu correto reconhecimento e mensuracgdo € crucial para
a estabilidade da instituicdo e do sistema financeiro global (BEATTIE apud PRIMO,
2003).

Além das aplicacdes de gestdo de crédito inerentes a sistemas de classificag@o de risco,
outra aplicacdo relevante desses sistemas é a determinacdo do capital regulamentar e

econdmico de uma IF no contexto do Novo Acordo de Capital da Basiléia. '

Em esséncia, o Novo Acordo de Capital da Basiléia ou Basiléia II procura resolver os
problemas encontrados com inovacdes financeiras que surgiram apés 1988 -—
securitizagdes de crédito, por exemplo — e com o descasamento entre capital

regulamentar e capital econdmico.

Em face desses problemas, Basiléia II foi fundamentado em trés principios basicos

(BCBS, 2006):

' Entende-se como Capital Regulamentar o capital minimo exigido pelas autoridades de supervisio
bancdria como condi¢do para o exercicio das atividades de institui¢des financeiras. J4 o Capital
Econdmico € o capital minimo que a instituicio financeira julga necessario para merecer a confianca de
seus depositantes (CHIANAMEA, 2006).



1.1

Pilar I — Exigéncia de capital minimo

O objetivo desse fundamento € determinar o montante de capital requerido dado o
nivel de risco dos ativos de uma IF. Esse requerimento minimo de capital, por sua
vez, € obtido por meio da avaliacdo dos trés principais riscos a que estdo sujeitas
as IFs, sao eles:

- risco de mercado;

- risco de crédito; e

- risco operacional.

Pilar II — Processo de revisdo pela supervisdo

Pilar IIT — Disciplina de mercado

Delimitacao do problema e questao de pesquisa

Basiléia II traz duas abordagens distintas para o tratamento do risco de crédito (BCBS,

2006), quais sejam:

abordagem padronizada — baseada em classificacdes de risco de crédito atribuidas
por agéncias de classificacdo de risco de crédito, também conhecidas como
agéncias de rating; € a abordagem mais simples;

abordagem IRB (Internal Ratings Based Approach) — é uma abordagem mais
sofisticada, em que a classifica¢do de risco de crédito € baseada em componentes

de risco gerados pelos préoprios sistemas das IFs, que sdo:

- Probabilidade de Inadimpléncia (PD — Probability of Default);
- Perda Dada a Inadimpléncia (LGD — Loss Given Default);
—  Exposi¢do no Momento da Inadimpléncia (EAD — Exposure At Default); e

- Prazo de Vencimento Residual (M — Maturity).

A abordagem IRB ainda possui duas variantes: a bdsica e a avancada. Em ambas as

variantes, as PDs serdo estimadas pelas IFs. J4 os demais componentes de risco sao

fornecidos pela autoridade de supervisdo bancdria, no caso da bdasica, ou estimados

pelas IFs, no caso da avancgada.



O desenvolvimento de Basiléia II induziu o estudo a respeito de métodos de validag¢ao
de sistemas de classificacio de risco de crédito de IFs. Percebe-se que, na literatura a
respeito da validagdo desses métodos, os principais fatores observados sdo: o poder de
discriminacdo, ou seja, a capacidade do sistema em distinguir, em um determinado
horizonte de tempo, as operacdes que se tornardo inadimplentes daquelas que ndo se
tornardo; e a calibracdo do sistema, isto é, a precisdo dos célculos de PDs cuja
verificag@o se da por meio da comparacao entre o valor das PDs estimadas e o valor das
PDs efetivamente observadas. Na Ilustracdo 1, pode ser observado como esses fatores
estatisticos estdo inseridos no processo de validacdo de sistemas de classificacdo de

risco de crédito.

Validagdo pela Institui¢do
de Crédito

Validagédo Validagdo

Quantitativa Qualitativa

Desenho do Qualidade Aplicacio Interna
Modelo de Dados (Teste de Uso)

Backtesting Benchmarking

Poder

L Estabilidade Calibracdo
Discriminante

Ilustracio 1 — Processo de validacio de sistemas de classificacio de risco de crédito

Fonte: Adaptado de DEUTSCHE BUNDESBANK, 2003, p.60.

Nesse contexto, este estudo buscard resposta a seguinte questdo:

Qual o poder discriminante das classificacdes de risco das operacdes de crédito

divulgadas pelas IFs brasileiras nas notas explicativas de seus balancos?



1.2 Objetivo da pesquisa

O objetivo geral do estudo sera verificar, por meio de pesquisa empirica, qual o poder
discriminante das classificagdes de risco de crédito divulgadas pelas IFs brasileiras em
suas demonstragdes contdbeis segundo o que estabelece a Resolu¢ao 2.682/1999 do

Conselho Monetario Nacional (CMN).

Além do objetivo geral citado acima, o estudo possui ainda objetivos especificos que

auxiliam na compreensao da situagdo encontrada, quais sejam:

a. verificar se existe relacdo entre o tipo de controle da IF — puiblico, privado
nacional ou privado estrangeiro — € o poder discriminante de seu sistema
de classificacdo de risco de crédito;

b. verificar se IFs de maior porte possuem sistemas de classificagdo de risco
de crédito com maior poder discriminante que IFs de menor porte;

c. verificar se existe relacdo entre o tipo de IF e o poder discriminante.

2 Principais Métodos de Validacao do Poder Discriminante de Modelos de

Classificacao de Risco de Crédito

Van Deventer e Imai (2003, p. 96) observam que, embora a validacio de modelos de
classificagdo de risco de crédito esteja em seus primeiros estidgios, os métodos
estatisticos que podem ser aplicados para esse propdsito ja estdo bem estabelecidos,
uma vez que sdo bastante utilizados em outras areas de conhecimento, tais como a

fisica, a eletrOnica e principalmente a medicina.

De fato, varios autores (TASCHE, 2006, p. 14; DEUTSCHE BUNDESBANK, 2003, p.
61; SUN; WANG, 2005, p. 3; ENGELMANN et al., 2003, p. 1) mencionam que
existem diversos métodos que podem ser utilizados para validar o poder discriminante
de um sistema de classificagdo de risco. Contudo, observa-se na literatura certa

convergéncia na escolha desses métodos.

Observando o Quadro 1, fica nitida a maior incidéncia dos métodos ROC (Receiver

Operating Characteristic), cujo indice relacionado ¢ a AUROC (Area Under a ROC



curve) ou coeficiente de Pietra; e CAP (Cumulative Accuracy Profile), também
conhecido como curva de Gini e curva de Lorentz (BANK OF JAPAN, 2005, p. 45;
DANMARKS NATIONALBANK, 2005, p. 28), cujo indice relacionado € o AR

(Accuracy Ratio).

Quadro 1 — Métodos de valida¢io do poder discriminante

Técnica Sugerida Autor(es)

ou Utilizada . é . i
uut 1z 7| schetchman Tasche Sobehart Karakoulas| Sicsu Gouvéa Iscanoglu | Hornik et Van Servigny e
Indice Gongalves Deventer e | Renault

etal
Relacionado | ¢ @ (2004)|  (2006) (2005) | (2003) | " o006 | (2005) |al (2005)|mai 2003)| (2004)

BCBS
(2005a)

(2000)
CAP / AR; Gini;

Lorentz X X X X X X

ROC / AUROC;
Coeficiente de X X X X X X X
Pietra

Kolmogorov-
Smirnov (K-S) X X X

Escore de Brier X X

IE/CIER X X

Qui-quadrado X

Taxa de Erro
Bayesiana

Valor da
Informacio

Kendall’st e
Somers’ D

Além de serem os métodos predominantes na literatura, Engelmann et al. (2003)
demonstram que existe uma relacao linear entre o indice que sumariza a curva CAP, o

AR, e o indice que sumariza a curva ROC, o AUROC, com a seguinte forma:

AR =2* AUROC -1

Sendo assim, conhecendo o valor da AUROC, o valor de AR pode ser calculado
diretamente e vice-versa, logo, pode-se afirmar que ambos os indices contém a mesma
informacdo a respeito do poder discriminante do modelo e que a qualidade da medicao

realizada € a mesma, ndo importando o método utilizado.

Posto isso, foi utilizado o método ROC para a medicao do poder discriminante pois,
conforme poderd ser verificado adiante, esse método apresenta uma forma bastante

intuitiva de estimacao de seu indice.




2.1 Receiver Operating Characteristic (ROC) e Area Under a ROC curve
(AUROC)

O ROC € um método visual que pode ser construido a partir de duas amostras de
escores, uma para casos anormais, como devedores inadimplentes, e outra para casos
normais. O método possui a conveniéncia de ndo exigir que a composi¢do da amostra
utilizada para a estimacdo da AUROC reflita a proporcao de casos anormais € normais

da popula¢do (BCBS, 2005a, p. 30).

Segundo Braga (2000), a andlise ROC teve origem na teoria de decisdo estatistica e foi
desenvolvida entre 1950 e 1960, na avaliacio de sinais de radar e na psicologia
sensorial. A andlise ROC foi, desde entdo, aplicada com sucesso a uma grande

variedade de testes de diagndsticos, sobretudo no diagndstico de imagem médica.

Engelmann et al. (2003) ilustram como construir uma curva ROC. Primeiramente, é
necessario determinar duas curvas de distribui¢ao de escores de classificagdo, uma para
devedores que, posteriormente ao processo de classificacdio, se mostraram
inadimplentes (defaulters); e outra para aqueles que se mostraram adimplentes (non-
defaulters). Exemplos dessas curvas encontram-se no Grafico 1. Os autores observam
ainda que, em um sistema de classifica¢do perfeito, as curvas de distribui¢do estariam
completamente separadas; todavia, em sistemas normais de classificagdo, as curvas

~ . ~ e 2
estardo sobrepostas, tais como estdo no Gréfico 1.

O passo seguinte na constru¢do da curva ROC € determinar um ponto de corte C.
Supondo que alguém tenha, ex ante, de determinar, a partir das classificacdes de risco
atribuidas pelo sistema, quais devedores se tornardo inadimplentes e quais ndo se
tornardo, uma das possibilidades de se realizar essa tarefa € por meio do
estabelecimento de um ponto de corte C tal como ilustrado no Gréfico 1. Procedendo
dessa forma, todos os devedores com escore inferior a C serdo classificados como

inadimplentes, e os com escore superior, como adimplentes.

2 No trabalho de Engelmann et al. (2003), sdo utilizados os termos defaulters e non-defaulters, que
optamos por traduzir livremente como, respectivamente, inadimplentes e adimplentes.



Adotando o procedimento descrito acima, quatro diferentes resultados de predicao sdao

possiveis:

- o escore estd abaixo do ponto de corte C e o devedor mostrou-se inadimplente, ou
seja, resultado correto;

- o escore estd acima do ponto de corte C e o devedor mostrou-se inadimplente, ou
seja, resultado incorreto;

- o escore estd abaixo do ponto de corte C e o devedor mostrou-se adimplente, ou
seja, resultado incorreto;

- o escore esta acima do ponto de corte C e o devedor mostrou-se adimplente, ou

seja, resultado correto.

Inadimplentes Adimplentes

Freqiiéncia
|

Escore

Grifico 1 - ROC - Distribuicao de escores
Fonte: Adaptado de ENGELMANN et al., 2003, p. 84.

Utilizando a notag¢do de Engelmann ez al. (2003), uma taxa de acerto, ou hit rate (HR),

pode ser definida como:

H(C)

HR(C) =

10



Onde:

H(C) ¢ o nimero de devedores inadimplentes classificados corretamente, ex

ante, utilizando o ponto de corte C, cujo valor € igual a de cor amarela no Gréfico
L;

- Nb ¢ o ntimero total de devedores inadimplentes na amostra.

Ja uma taxa de falso alarme, ou false alarm rate (FAR), cujo valor € igual a 4rea

marrom no Grafico 1, é definida pelos autores como sendo:

F(C)

FAR(C) =

ND

Onde:

- F(C) € o nimero de falsos alarmes, ou seja, o nimero de devedores adimplentes

que foram classificados, ex ante, incorretamente como inadimplentes ao utilizar o
ponto de corte C;

- N,, € o ntimero total de devedores adimplentes na amostra.

Definidas essas razdes, o passo seguinte para a constru¢cdo da curva ROC é, para cada
valor possivel de C no intervalo de escores do sistema, calcular os respectivos valores

de HR(C) e FAR(C). Obtidos esses valores de HR(C) e FAR(C), a curva ROC é,

entdo, tragcada conforme pode ser observado no Gréfico 2.
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o
Modelo em Analise .
___— = Modelo Perfeito
1 N
o Modelo
® |Aleatério
=
T
A
(] . >
0 1
False alamm rate

Grifico 2 — Curva ROC.
Fonte: Adaptado de ENGELMANN et al., 2003, p. 84.

Um sistema de classificacdo serd tdo melhor quanto maior for sua proximidade em
relacdo ao ponto (0,1), uma vez que esse ponto representa uma taxa de acerto igual a
100% e uma taxa de falso alarme igual a 0%. Ainda segundo Engelmann et al. (2003), a
drea abaixo da curva, denominada area under a ROC curve (AUROC), pode ser

calculada segundo a seguinte equacao:
1
AUROC = IHR(FAR)d(FAR)
0

Essa 4rea possui um valor igual a 0,5 para modelos de classificacdo aleatérios sem
nenhum poder discriminante e valor igual a 1,0 para modelos de classificacdo perfeitos.
Assim sendo, para modelos de classificacdo reais com algum poder discriminante,

espera-se encontrar valores entre 0,5 e 1,0.3

Existem, ainda, outros métodos de estima¢do da AUROC. Dentre eles, um bastante
intuitivo é o da aproximacdo a estatistica U de Wilcoxon-Mann-Whitney. O método
pode ser entendido como um simples processo de pontuacdo em que € extraida uma

amostra de tamanho n, de uma populacio A de casos anormais € uma amostra de

tamanho n, de uma populacio N de casos normais, para que sejam feitas todas as

* 0 modelo de classificagdo aleatério, o modelo de classificacdo perfeito e uma hipétese de modelo real
estdo representados no Grafico 2, respectivamente, pelas curvas radom model, perfect model e rating
model.
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comparagOes possiveis dos pares de valores de x observados em n, e n,. Os pares S

obtidos sdo, entdo, pontuados de acordo com a seguinte regra:

S(x,.xy) = 1 quando x, > x,

1/2 quando x, = x, (somente em casos discretos)

0 quando x, < x,

Obtidas as pontuacdes para cada par de x, e x,, o valor da estatistica U de Wilcoxon-

Mann-Whitney € encontrado calculando a média das pontuacgdes, ou seja:

U :#ZAZN:S(XA,XN)
1

n,en,

A Tabela 1 ilustra a aplicacdo desse procedimento em um sistema hipotético de
classificacdo em que empresas recebem uma nota de 9 a 5 de acordo com a
probabilidade de faléncia de cada uma. A melhor nota € 9, ou seja, as empresas com
essa nota apresentam uma menor probabilidade de faléncia. Ja a pior nota, 5, indica a

mais alta probabilidade de faléncia.

Na Tabela 1, cada linha representa uma das nove companhias que faliram e se tornaram
inadimplentes, enquanto cada coluna representa uma das 21 companhias que nao
faliram e permaneceram adimplentes. A intersecdo de cada linha com cada coluna
contém o nimero de pontos do respectivo par. Por exemplo, na intersecdo da primeira
coluna, posi¢do ocupada pela companhia a, com a primeira linha, posi¢do ocupada pela
companhia e, é dado Y2 ponto, pois ambas as empresas apresentaram a mesma
classificag@o. J4 na interse¢do da primeira coluna, posi¢do ocupada pela companhia a,
com a segunda linha, posi¢do ocupada pela companhia j, € dado 1 ponto, pois a empresa
a possui uma classificagdo melhor que a empresa j. Esse procedimento de pontuagdo é
repetido para todos os 189 pares, 9 linhas vezes 21 colunas. A soma total das
pontuagdes, 136,5 pontos, € entdo dividida pelo ndmero total de pares, encontrando-se,
dessa forma, o que os autores chamam de percentual ROC, ou seja, a estatistica U, cujo

valor € igual a 0,7222.

13



Tabela 1 — Calculo do AUROC

ROC Accuracy Ratio/Mann-Whitney U Test for Internal Ratings Approach
Companies that Did Not Go Bankrupt
Company a b ¢ d f g h I kK | m n o p r s t x z a ab
Bankrupt Companies Internal Rating g § 9 9 9 9 B8 8 9 & 8 B8 7 7T 7T 7T 6 6 5 5 5
Internal
Company Rating Count of Pairs for Which Rating Was More Risky for Company Which Went Bankrupt
] 9 oslo05|05/05/05|05/00/00|05|00|00{00{00{00{00({00(0.0]0.0]0.0]0.0]|0.0
j ] 10(10(10(10|10|10}05{05|1.0{05[05]|05]|0.0|00]0.0|0.0]0.0]0.0|0.0|0.0|00
q 7 10(10(10/10|10|10]|10|10|10]|1.0{1.0|1.0|05|05|05|05]0.0/0.0|00|0.0|00
v 6 10(10/10({10]|10(10|10{1.0(1.0{1.0(10|10{1.0|1.0{1.0]|1.0|05({05|00|0.0]|00
W 6 10/10(10|10(1.0]|10(10]|10[10]|10|10]|10[1.0|10(1.0{1.0|05]05(0.0]00]|00
y 6 i10(10(1.0(1.0/1.0|1.0|1.0]|1.0/1.0/1.0|{10|1.0{1.0(1.0|1.0|1.0]|05]|05]|0.0]00]00
ac H 10(1.0(10]10]10]10(1.0(1.0(10[10|10]|10]|1.0]|1.0|1.0[10]1.0(1.0|05]|05|05
ad 5 10(10(10(10(10(10/10/(4.0|1.0|1.0]|1.0|1.0|1.0]|1.0]|1.0({1.0[1.0|{1.0{05[05|05
ae 5 10(10(10(10(1.0[1.0/[10(1.0]|1.0|1.0|1.0|1.0]|1.0]1.0]|1.0{1.0|1.0|10(05(05|05
Subtotal 85 85 B85 85 85 85 75 7.5 85 75 75 75 65 65 65 65 45 45 15 15 15
Total Gount 136.50
ROC Percentage 0.7222
Number of Pairs 189.00

Fonte: VAN DEVENTER e IMALI, 2003, p. 103.

Importante ressaltar que o BCBS (2005a, p. 32) também demonstra preferéncia pelo
método do ROC para a verificagdo do poder discriminante de sistemas de classificacio

de risco de crédito, devido as suas propriedades estatisticas.

De fato, a possibilidade de facilmente se calcularem os intervalos de confianca da
AUROC ¢ uma propriedade bastante desejada, pois, considerando que os valores desse
indice sdo, via de regra, obtidos por meio da selecao de amostras, torna-se necessaria a
realizacdo de testes de hipétese estatisticos para que se possa comparar os valores dos
indices AUROC encontrados com o valor que significa a inexisténcia de poder
discriminante de um sistema de classificagdo, qual seja, 0,5. Além disso, a determinagdo
de intervalos de confianga também € fundamental para que se possa comparar o

desempenho de valores distintos de AUROC provenientes de diferentes modelos de

classificagdo de risco.

2.2 Comparacio de curvas ROC

Uma das maiores virtudes das curvas ROC consiste na possibilidade de comparar
sistemas de classificag¢do diferentes. Hanley e McNeil (1983), por meio da relacio entre

a AUROC e a estatistica de Wilcoxon-Mann-Whitney, definiram uma razao critica para

realizar um teste de hipétese com duas AUROCs distintas provenientes de amostras
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nao-paramétricas quando se deseja verificar se um modelo de classificagdo de risco de

crédito possui poder discriminante, qual seja:

. W-05
~ SDW)|

6=0,5

~N(0,1)

Sendo que SD(W)| éigual a:

0=0,5

6=0,5

SDW),. s = \/ 01-0)+(n, = 1(Q, ~0°) + (n, ~1(Q, =)

n,ny
Onde:

- 0 € o valor real da AUROC;
— W € a aproximagao nao-paramétrica do valor de 6;

— SD € o desvio-padrao de W;
- "4 & 0 ndmero de casos anormais da amostra;

ny « . . .

- ¢ o numero de casos normais da amostra;

— Q, corresponde a probabilidade de dois casos anormais, aleatoriamente
escolhidos, possuirem uma classifica¢do pior que um caso normal aleatoriamente

escolhido;

- 0, corresponde a probabilidade de um caso anormal, aleatoriamente escolhido,

possuir uma classificagdo pior que dois casos normais aleatoriamente escolhidos.

Pode ser demonstrado (Cf. SPSS, 1996) que O, e Q, sdo iguais a % quando 6 = 0,5.

Assim, chega-se a seguinte expressdo para o célculo do desvio-padrao da estimativa de

W quando 6 = 0,5:

n,n,(n,+n, +1)
SD(W)|0_0,5:\/ A 12 . //lAnN
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Dessa forma, basta que se conhecam os valores de W, n, e n, para realizar o teste de

hipétese que verifica a existéncia de poder discriminante do sistema de classificacao.

3 Metodologia

3.1 Descricao dos dados utilizados para a pesquisa

Para realizar a andlise do poder discriminante dos sistemas de classificagdo de risco de
crédito das IFs, é fundamental que se tenham informagdes a respeito da classificaciao de
cada uma de suas operacdes de crédito. Informagdes com esse nivel de detalhamento,
por operacao, podem ser obtidas com o acesso aos sistemas de classificacdo de risco de
crédito de cada IF ou com o acesso aos dados armazenados no Sistema de Informacdes

de Crédito do Banco Central do Brasil (SCR).

Considerando que nas datas selecionadas para o estudo, dezembro de 2005 e dezembro
de 2006, existiam 987 IFs com carteira de crédito, a inica op¢ao vidvel para a obtengdo
das informagdes necessarias € o acesso ao SCR. Dessa forma, do SCR foi extraida uma

amostra com as seguintes informacoes:

a.  codigo de identificacdo da operacdo de crédito — nimero interno do SCR que
permite diferenciar cada uma das operagdes de crédito;

b.  cddigo de identificacdo da IF — niimero interno do SCR que permite diferenciar as
IFs;

c.  tipo de IF — classificacdo atribuida a uma IF em funcdo das atividades que pode

exercer. S0 obrigadas a enviar informacdes ao SCR as IFs dos seguintes tipos:

1) Associacgdes de Poupanca e Empréstimo;

ii) Banco do Brasil;

ii1) Bancos Comerciais;

iv) Bancos de Desenvolvimento;

V) Banco de Desenvolvimento Econdmico e Social;
vi) Bancos de Investimento;

vii) Bancos Miuiltiplos;
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viii) Caixa Econdmica Federal;

ix) Companhias Hipotecarias;

X) Cooperativas de Crédito com carteira de crédito superior a R$2 milhdes;
X1) Sociedades de Arrendamento Mercantil;

Xil) Sociedades de Crédito, Financiamento e Investimento;

Xiii) Sociedades de Crédito Imobiliario;

tipo de controle da IF — Classificagcdo que identifica o tipo de entidade que

controla a IF. Existem as seguintes variantes:

1) publica;
ii) privada nacional; e
i1) privada estrangeira.

modalidade da operacgdo de crédito — caracteristica referente ao tipo de produto de
crédito operado pela IF cuja denominag¢do varia em funcdo de prazos, taxas,
formas de pagamento e tipos de garantia, entre outros fatores.

data de vencimento da operacdo de crédito — data prevista para o pagamento da
dltima parcela da operag@o ou do término do contrato;

valor da operacdo de crédito em dezembro de 2005 — valor da operacdo na data de
31 de dezembro de 2005, computados receitas e encargos de qualquer natureza;
classificagdo de risco da operagdo em dezembro de 2005 — classificagdes de risco
das operacdes, conforme o determinado pelo artigo 1° da Resolugdo 2.682/1999
do CMN, divulgadas pelas IFs nos balancos de 31 de dezembro de 2005;

valor da operacdo de crédito em dezembro de 2006 — valor da operacdo na data de
31 de dezembro de 2006, computados receitas e encargos de qualquer natureza;
classificag@o de risco da operagcdo em dezembro de 2006 — classificagdes de risco
das operagdes, conforme o determinado pelo artigo 1° da Resolugdo 2.682/1999

do CMN, divulgadas pelas IFs nos balancos de 31 de dezembro de 2006.
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3.2 Amostragem

Na data-base de dezembro de 2005, existem no SCR 14.185.929 registros de operagdes
de crédito acima de R$5.000,00 informados por 987 IFs. Dada a dificuldade de
processamento de tal volume de informacgdes, foi utilizada uma amostra dos registros

para a execucao do estudo.

Uma vez que o alicerce do estudo estd fundamentado na determinacdo do poder
discriminante das classificagdes de risco de crédito atribuidas por cada uma das IFs, é
imperativo que se utilize uma técnica de amostragem que garanta uma representagdo
adequada das operagdes de crédito de cada IF da populagcdo. Além disso, também

interessa que a técnica empregada minimize, a priori, o erro amostral.

3.2.1 Pré-selecao da amostra

Com o propoésito de auxiliar a supervisdo bancédria do Banco Central (BC) em sua
atividade-fim, as IFs enviam ao SCR informacdes a respeito de todas as operacdes que,
com caracteristicas de crédito, possam representar alguma perda financeira. Algumas
dessas operacdes nao sdo adequadas para se verificar o poder discriminante de seus
sistemas de classificacdo. E o caso, por exemplo, das opera¢des que se encontram em
curso anormal, ou seja, das operacdes em que ja foi verificada a perda financeira. Nao
ha de se falar em discriminar operagdes com essa caracteristica, visto que a situacao de
default ja foi verificada.* Além dessas operacdes, também foram excluidas do universo

de dados do SCR as seguintes:

a.  operacdes adquiridas de IFs com coobrigacio — as operagdes no SCR que
possuem essa caracteristica se referem a contratos de cessio de crédito entre IFs.
Nessa situagdo, a IF cedente informa ao SCR os detalhes das operacdes junto aos
tomadores finais e, por estar coobrigada com pagamento das operacdes objeto de
cessao, € a IF que assume o risco de crédito desses tomadores. Ja a IF cessiondria

informa ao SCR, para efeitos de controle, apenas o contrato de cessdo com a

* 0 item 3.3 apresenta os detalhes a respeito da defini¢do de default utilizada no estudo.
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cedente que agrega todas as operacdes com os tomadores finais. Foi realizada a
exclusdo desses contratos informados pela cessiondria.

b.  operagdes classificadas como “Coobrigacdes” e “Créditos a Liberar” — as
operagoes classificadas como “Coobrigagdes” representam os contratos em que as
IFs sdo garantidoras das operacdes e, embora essas operacdes representem um
risco para as IFs, elas ndo aparecem como um ativo em seus balangos, logo, ndo
sdo constituidas provisdes para perdas com essas operagdes. Situacdo analoga
acontece com as operacdes classificadas como “Créditos a Liberar”. Essas
operagdes representam contratos em que as IFs disponibilizam um determinado
valor que pode ser sacado a qualquer momento pelo cliente durante a vigéncia do
contrato. E, por exemplo, o caso do limite de “Cheque Especial”. Enquanto o
limite disponivel ndo for utilizado, as contas patrimoniais das IFs ndo serdo

sensibilizadas.

Vale observar que a simples aplicagdo dos critérios de pré-selecdo descritos acima
excluiu onze IFs do estudo. Outrossim, o nimero de IFs em analise, que originalmente

era de 987, passou para 976.

3.2.2 Procedimentos de amostragem e calculo do tamanho da amostra

A segunda etapa do processo de constitui¢do da amostra foi a escolha do procedimento

de amostragem, bem como o cédlculo do tamanho da amostra.

Posto que interessa garantir que todas as classificacdes de risco de crédito das operagcdes
em curso normal de todas as IFs estejam representadas na amostra e que nao haja
nenhum viés de sele¢do, foi realizada uma amostragem aleatdria simples de subgrupos

da populagdo.
Cada subgrupo da populacdo foi determinado segundo a combinac¢do de duas varidveis:

instituicdo financeira, 976 IFs; e classificacdo de risco de crédito em curso normal,

cinco classificacdes. Embora as operagdes de crédito pudessem ser agrupadas em até
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4.880 subgrupos, foram obtidos 3.609 subgrupos, pois algumas IFs ndo possuiam cinco

classificacdes de risco distintas para opera¢des em curso normal.’

Encontrados os subgrupos, foi realizado o calculo do tamanho necessirio de cada
subamostra. Para esse propdsito, foi utilizada a equacao citada por Mason et al. (1999,

p- 292) para amostras de propor¢des de populagdes infinitas:

n =p(l- p)(%y

Onde:

- n € o tamanho da subamostra;

- p € uma estimativa da propor¢do populacional que possui o atributo de interesse.
No estudo realizado, o atributo de interesse é a migragdo da operagdo de uma
situacdo de curso normal para curso anormal apds doze meses;

- Z € o nivel de confianga desejado;

- E ¢ 0 erro maximo admitido.

Como ndo foi encontrado nenhum estudo prévio que fornecesse uma estimativa do valor

p para cada um dos subgrupos, considerou-se p = 0,5 pois esse valor maximiza a

variancia da populag¢do e conduz ao valor mais conservador de n, garantindo assim o
cumprimento da precisdo fixada (NEWBOLD, 1991 apud VICENTE et al., 2001, p.
100). J4 para o nivel de confianga z, foi estabelecido o valor de 95% e, para o erro

maximo admitido E, o valor de 3,5%.

Finalmente, considerando que o tamanho de cada subgrupo da populagdo € finito, o
tamanho da subamostra de cada subgrupo foi ajustado pelo fator de correcdo

mencionado por Vicente et al. (2001, p. 100), qual seja:

_n
1+n/N,

> Detalhes sobre o conceito de operagdes em curso normal, anormal e sobre a escolha do periodo de doze
meses encontram-se no item 3.3 que trata da operacionaliza¢@o do cilculo da AUROC.
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Onde:

- ¢ o tamanho da subamostra obtido pela equacdo que considera populagdes
infinitas;

- N, é o numero de observagdes do iésimo subgrupo da populacio.

Aplicando os procedimentos descritos, € obtida uma amostra com 488.318 operacdes de

crédito, ou seja, aproximadamente 3,4% da populacdo original.

A reducio do numero de operacdes por IF ocorreu de forma diretamente proporcional a
quantidade inicial de operacdes por IF. A Tabela 2 exemplifica o ocorrido. Nela se
percebe que da IF com o maior nimero de operagdes, a de cdédigo 710 com 2.386.751,
foram selecionadas para a amostra apenas 0,2 % de suas operagdes. J4 no caso da IF
com o menor numero de operacOes na Tabela 2, a de codigo 405, foram selecionadas

78,7% das operagoes.

Tabela 2 — Exemplificacdo da amostragem por IF

Codigo daIF  Populacio (P) Amostra (A) A/P
710 2.386.751 3.907 0,2%
123 1.707 752 44,1%
405 239 188 78,7%

3.3 Operacionalizacao do calculo da AUROC

ApOs a obtengdo da amostra, foram realizadas as estimativas das AUROCSs de cada IF e
os testes de hipéteses para verificar se, adotando um intervalo de confianca de 95%, é
rejeitada a hipétese nula de que a AUROC estimada € igual a 0,5, ou seja, de que o
sistema de classificacdo de risco de crédito da IF em andlise ndo possui poder

discriminante.

Para realizar essas estimagdes e testes de hipdteses, € necessdrio que sejam
estabelecidos os conceitos de operacdes em curso normal e anormal — ou non-default e
default — e que seja definido o periodo entre as observagdes da situacdo de cada

operagao.
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No que diz respeito ao critério de classificagdo das operagdes em normal e anormal,

foram consideradas normais/non-default as operacdes classificadas como “AA”, “A”,

“B”, “C” e “D” e, conseqgiientemente, as operacoes classificadas como “E”, “F”, “G” e
B ’ q B p (} ’ b

“H”, bem como aquelas lancadas como prejuizo, foram consideradas anormais/default.

Critério semelhante também foi utilizado por Carneiro et al. (2004) em um estudo de
caso sobre a aplicacdo do Novo Acordo de Capital da Basiléia no contexto brasileiro.
Além desses autores, Garcia (2003), ao comentar a relacdo entre a Resolucdo
2.682/1999 do CMN, que estabelece os critérios para a classificagdo de risco das
operacOes de crédito das IFs, e as propostas no Novo Acordo de Capital da Basiléia,
destaca que: “Devido a definicio de inadimpléncia estabelecida no Novo Acordo de
Capital, apenas as operacOes classificadas nos cinco primeiros niveis podem ser

consideradas operagdes normais (atrasos até noventa dias)”.

Quanto aos momentos em que serdo realizadas as observacdes, vale ressaltar que,
conforme pesquisa realizada pelo BCBS (1999), a maioria dos bancos utiliza o
horizonte de tempo de um ano na modelagem de seus sistemas de classificacio de risco
de crédito. Além disso, o BCBS (2006, p. 99) deixa claro que, para aquelas IFs que
utilizarem a abordagem IRB, este é o horizonte de tempo que deve ser utilizado para o
célculo das médias de PD: “As estimativas de PD devem ser a média de longo prazo das
taxas de inadimpléncia para um ano dos devedores de determinada classificacdo [...]”.°

Posto isso, foram utilizadas as informagdes do SCR referentes as datas de publicacdo de
balangos disponiveis mais recentes observado um horizonte de tempo de doze meses,

quais foram, dezembro de 2005 e dezembro de 2006.

Tendo em vista que a quantidade de operacdes € diretamente proporcional a qualidade
das estimativas da AUROC, é necessario estabelecer um nimero minimo de operagdes

por IF para que se garanta uma qualidade minima das estimativas realizadas.

Uma vez que a distribui¢do do teste estatistico realizado para se verificar a hipdtese nula

de que as AUROC:s estimadas das IFs sdo iguais a 0,5 s6 comega a se assemelhar a uma

b «pD estimates must be the long-run average of one-year default rates for borrowers in the grade [...]”.
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distribui¢cao normal com média 0 e desvio-padrdo igual a 1 quando sdo observados mais
de 8 casos para cada situacdo da varidvel dicotdmica (MANN; WHITNEY, 1947, p. 50;
BRADLEY; LONGSTAFF, 2004, p. 430), s6 foram consideradas no estudo as IFs que
na amostra obtida possuiam um minimo de nove operacdes em cada um dos possiveis
estados da operagdo, quais sejam, curso normal e curso anormal na data-base de

dezembro de 2006.

Esse critério reduziu significativamente o nimero de IFs do estudo, que passou de 976
para 271. Todavia, a representatividade dessas 271 IFs em relacdo ao nimero de
operacOes € bastante elevada. A amostra com 976 IFs possui 488.318 operacdes e a
amostra com 271 IFs possui 295.639, ou seja, a reducdo de 73,5% do ndmero de IFs
resultou em uma reducdo de apenas 39,5% do nimero de operagdes. Outro aspecto
importante a ser observado € que grandes IFs tendem a ter um niimero maior do que
nove operagdes em cada um dos possiveis estados, normal e anormal, e, considerando a
grande concentragdo do crédito bancédrio nas maiores IFs do SFN, a representatividade
das 271 IFs em termos de volume total de crédito tende a ser maior que a observada em

ndmeros de operacdes.’

Selecionadas as IFs com um minimo de nove operagdes em cada um dos possiveis
estados da operacgdo, realizou-se o calculo da AUROC para cada uma das 271 IFs da
amostra, bem como os testes de hipdteses para verificar se as AUROCs estimadas sdao
estatisticamente diferentes de 0,5. Com os resultados encontrados, foram criadas as

variaveis “Estimativa da AUROC” e “AUROC = 0,5”.8

Em uma anéalise inicial dos valores de AUROC encontrados, dez casos foram
classificados como outliers. Segundo Hair et al. (1998, p. 64): “Outliers sao
observacdes com uma combinag¢do Unica de caracteristicas que as identificam
claramente como diferentes das outras observagdes”. Ainda segundo esses mesmos

autores (1998, p. 66): “Apdés os outliers terem sido identificados, analisados, e

" Dados do relatério “50 Maiores Bancos e o Consolidado do Sistema Financeiro Nacional” para a data-
base de dezembro de 2005, disponibilizado pelo BC em seu site na Internet, mostram que as cinqiienta
maiores instituicdes, ou seja, somente 2,6% das 1.898 instituigdes existentes naquela data, eram
responsaveis por 80,0% do volume total de créditos do SFN.

¥ No Apéndice 1 deste estudo, é possivel conferir os valores encontrados para as variveis.
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categorizados, o pesquisador deve decidir a respeito da retencdo ou exclusdo de cada

um 59, 10

A caracteristica peculiar desses dez casos foi o valor encontrado da estimativa de
AUROC menor que 0,5. Uma vez que no método do ROC os valores de AUROC
variam entre 1,0 e 0,5 e que o significado de uma AUROC igual a 0,5 significa que o
sistema de classificacdo em analise € aleatodrio, valores de AUROC menores que 0,5 s@o
desprovidos de significado légico. Sendo assim, por se tratar de um resultado
claramente aberrante, optou-se pela exclusdo de todos esses casos reduzindo a amostra

para 261 IFs.

3.4 Procedimentos estatisticos empregados

3.4.1 Relacao entre tipo de controle da IF e poder discriminante

Para verificar se existe relagdo entre o tipo de controle das IFs e o poder discriminante
de seus sistemas de classificacdo de risco de crédito, pode ser aplicado o teste do Qui-
quadrado entre as varidveis “AUROC = 0,5 e “Tipo de Controle”.

A varidvel “AUROC = 0,5 ¢ uma varidvel dicotdmica que pode assumir os valores “1”
caso, adotando um intervalo de confianca de 95%, seja rejeitada a hip6tese nula de que

a AUROC estimada € igual a 0,5, e “0” no caso contrério.

J4 a varidvel “Tipo de Controle” € uma varidvel nominal categorizada que classifica as
IFs segundo as seguintes categorias estabelecidas pelo BC: publica, privada nacional e

privada estrangeira.

3.4.2 Relacao entre porte, tipo de IF e poder discriminante

Para verificar se o porte e/ou o tipo de IF influenciam o poder discriminante dos

sistemas de classificacdo de risco de crédito das IFs, também foram realizados testes do

Qui-quadrado. Contudo, a associa¢@o inerente entre porte e tipo de IF torna necessaria a

® “Outliers are observations with a unique combination of characteristics identifiable as distinctly
different from the other observations”.

1 “After the outliers have been identified, profiled, and categorized, the researcher must decide on the
retention or deletion of each one”.
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realizag¢do de outros procedimentos para que se verifique isoladamente o efeito que cada
uma das varidveis exerce sobre o poder discriminante dos sistemas de classificagdo de

risco de crédito das IFs.

Nessa andlise, a varidvel que identifica a existéncia de um sistema com poder

discriminante continua sendo a variavel dicotdmica “AUROC =0,5".

Entretanto, para utilizar as varidveis explicativas, é necessario que inicialmente sejam
realizados alguns procedimentos preliminares. A varidvel que classifica as IFs em
funcdo do porte necessita ser criada, pois esse tipo de classificacdo ndo existe no SCR.
J4 a varidvel que realiza a classificagdo das IFs em funcdo do tipo necessita ser

transformada, para que os pressupostos do teste do Qui-quadrado sejam atendidos.

3.4.2.1 Criacao da variavel “Porte da IF”

As informacdes fornecidas pelo BC ndo trazem nenhuma varidvel especifica que
classifique as IFs em funcdo de seu porte. Sendo assim, utilizando o nimero original de
operacdes de crédito por IF informado pelo BC, foi criada uma varidvel chamada “Porte

da IF”, com quatro categorias distintas: grande, média, pequena e micro.

Para realizar essa categorizacdo, foi utilizado o método de Dalenius-Hodges (cf.
DALENIUS; HODGES, 1957), que procura agrupar uma populagdo em estratos
segundo uma caracteristica especifica, de tal forma que a variancia dentro dos estratos
seja a menor possivel e a variancia entre os estratos, a maior possivel. Nesse caso, a
caracteristica observada foi o nimero de operacdes de crédito por IF. A Tabela 3

apresenta o resultado obtido com a aplicacao do método.

Tabela 3 — Classificacido por porte das IFs

Porte da | Nimero de | Maior Niimero de | Menor Niimero de
IF IFs Operacoes por IF | Operacoes por IF
Grande 26 2.386.751 52.575
Médio 28 48.890 11.013
Pequeno 115 9.324 1.115
Micro 91 1.086 52
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3.4.2.2 Transformacio da variavel “Tipo de IF”

As 261 IFs cujos valores das AUROCs foram estimados estdo distribuidas em dez

diferentes classificacdes de tipos atribuidas pelo BC, conforme disposto na Tabela 4.

Tabela 4 — Distribuicao de tipos de IFs

Tipo de IF Quantidade
IAgéncia de Fomento 8
Associacdo de Poupanga e Empréstimo 2
Banco Comercial 4
Banco de Desenvolvimento 4
Banco Muiltiplo 73
Cooperativa de Crédito 126
Sociedade de Arrendamento Mercantil 14
Sociedade de Crédito Imobiliario 1
Sociedade de Crédito Imobilidrio — Repassadora 5
Sociedade de Crédito, Financiamento e Investimento 24
Total 261

Porém, a classificacdo original dos tipos de IFs ndo permite que os pressupostos do teste
do Qui-quadrado sejam atendidos. Isso ocorre porque os pressupostos relacionados ao
menor valor da amostra e a freqii€ncia esperada das células da tabela cruzada nao sio
observados. Existe, por exemplo, uma classificacdo de “Tipo de IF”, qual seja,
Sociedade de Crédito Imobilidrio, com apenas uma observacdo que, em uma tabela
cruzada com a varidvel “AUROC = 0,5”, gera células com valores esperados inferiores

aos minimos admitidos.

Uma solugdo para resolver esse inconveniente € a transformagdo da varidvel “Tipo de
IF” em uma varidvel com um nimero menor de categorias mais abrangentes. Assim,
realizou-se a transformacao da varidvel “Tipo de IF” reduzindo o nimero de categorias
para trés: Bancdria, Nao-bancaria Cooperativa de Crédito e Nao-bancdria Outra. A

Tabela 5 apresenta a forma como foi realizada essa transformacao.

"0 Banco do Brasil (BB), a Caixa Econdomica Federal (CEF) e o Banco Nacional de Desenvolvimento
Econdmico e Social (BNDES) possuem classificagdes exclusivas no BC. Sendo assim, para que essas IFs
ndo possam ser identificadas no estudo, o BB e a CEF foram reclassificados como “Banco Multiplo” e o
BNDES, como “Banco de Desenvolvimento™.
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Tabela 5 — Transformacao da variavel “Tipo de IF”

Tipo de IF Quantidade Tipo de IF — Transformado Quantidade
[Banco Comercial 4
Banco de Desenvolvimento 4 Bancéria 81
Banco Miiltiplo 73
Cooperativa de Crédito 126 do-bancaria Cooperativa de Crédito| 126
[Agéncia de Fomento 8
Associacdo de Poupanga e Empréstimo 2
Sociedade de Arrendamento Mercantil 14
Sociedade de Crédito Imobilidrio 1 Nio-bancaria Outra 54
Sociedade de Crédito Imobilidrio —
Repassadora 5
Sociedade de Crédito, Financiamento €
Investimento 24
Total 261 otal 261
3.4.3 A associaco entre as variaveis ‘“Porte da IF” e “Tipo de IF”

Devido a regulamentacdo bancdria existente, espera-se que exista uma associagao entre
as variaveis “Porte da IF” e “Tipo de IF”. A existéncia dessa associagdo compromete a
avaliacdo adequada da influéncia de cada varidvel no poder discriminante dos sistemas

de classificacao de risco das IFs.

Para que uma IF possa operar no Brasil, ela necessita de autoriza¢do do BC, que, entre
diversas outras obrigacdes, exige do pleiteante integralizacdo e recolhimento de capital
social em montante equivalente a, pelo menos, o valor do patrimdnio liquido minimo
estabelecido pela regulamentacdo em vigor para o tipo de IF que se pretende constituir.
Por exemplo, o patrimdnio liquido minimo exigido para se constituir um banco
comercial ou um banco miltiplo com carteira comercial é de R$17.500.000,00; ja para
se constituir uma sociedade de crédito, financiamento e investimento, a exigéncia é de

R$7.000.000,00 (CMN, 1999a).

Sendo bastante provdvel a existéncia de associacdo entre as varidveis, é necessario que
se empregue uma outra técnica que permita identificar o efeito isolado de cada uma
delas e, se for o caso, o efeito conjunto dessas mesmas varidveis no poder discriminante
dos sistemas de classificagdo das IFs. A técnica utilizada para esse propdsito € a andlise

de variancia univariada (ANOV A) para dois fatores.
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4 Resultados

As técnicas estatisticas utilizadas no estudo foram aplicadas em um conjunto de
variaveis criadas segundo os procedimentos descritos anteriormente. O Apéndice 1
deste estudo apresenta as varidveis utilizadas nos testes do Qui-quadrado e da ANOVA

executados com o auxilio do software SPSS v. 15.

Antes de iniciar a verificacdo de relagdes entre varidveis, € importante observar se a
definicdo de default utilizada no estudo produz um resultado de légica satisfatéria. A
Tabela 6 mostra que sim, pois observa-se que a propor¢ao de operacdes em situacdo de
default aumenta conforme piora a classificagdo de risco. Mais ainda, os percentuais de
default observados diferem significativamente dos percentuais esperados, indicio de

~ N - ~ . 12
relacdo entre ocorréncia de default e classificacao de risco.

Tabela 6 — Default por classificacao de risco

Classificacao de Risco em 2005 Contagem | Defaults (D) | Total (T ) D/T
AA Observada 505,0 32.183,0| 1,57%
Esperada 2.046,8 32.183,0| 6,36%
A Observada 2.542,0 109.612,0| 2,32%
Esperada 6.971,1| 109.612,0| 6,36%
B Observada 3.443,0 66.863,0| 5,15%
Esperada 4.252,3 66.863,0| 6,36%
C Observada 5.147,0 52.171,0| 9,87%
Esperada 3.318,0 52.171,0| 6,36%
D Observada 7.057,0 33.112,0| 21,31%
Esperada 2.105,9 33.112,0| 6,36%
Total Observada| 18.694,0 293.941,0 | 6,36%

4.1 Tipo de controle da IF e poder discriminante

Conforme pode ser observado na Tabela 7, adotando um nivel de significancia de 0,05,
o teste do Qui-quadrado realizado néo rejeita a hipotese nula de que as varidveis “Tipo

de Controle” e “AUROC = 0,5” sdo independentes, ou seja, de que as propor¢des de

'2 Na hipétese de a classificacio de risco ndo influir nas ocorréncias de defaults, espera-se que o niimero
de defaults em cada classificacdo de risco seja proporcional ao total de defaults observados. Em outras
palavras, o percentual esperado de defaults para cada classificag@o de risco € igual ao percentual total de
defaults observados.
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ocorréncias de casos em que o sistema de classificagdo de risco de crédito de uma IF

nao apresenta poder discriminante ndo sao influenciadas pelo tipo de controle das IFs.

Tabela 7 — Teste do Qui-quadrado entre “Tipo de Controle” e “AUROC = 0,5”

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 3,8192 2 ,148
Likelihood Ratio 4,440 2 ,109
N of Valid Cases 261

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 5,28.

De fato, observando a Tabela 8, percebe-se que o nimero de observacdes obtido em
cada célula € bastante semelhante ao nimero de observacdes esperado obtido pelo
produto das probabilidades marginais. Outra informagdo relevante mostrada na Tabela 8
¢ a totaliza¢do das ocorréncias. Lembrando que o cédigo “0” da varidvel dicotdmica
“AUROC = 0,5” significa que o sistema de classificacdo de risco de crédito da IF ndo
apresenta poder discriminante e que o codigo “1” significa que apresenta, € possivel
verificar que em 53 das 261 IFs da amostra, aproximadamente 25,5%, ndo se pode

rejeitar a hipdtese nula de que o sistema nao possui poder discriminante.

Tabela 8 — Tabela cruzada entre “Tipo de Controle” e “AUROC = (,5”

Tipo de Controle * AUROC = 0,5 Crosstabulation
AUROC =0,5

0 1 Total
Tipode  Privada Estrangeira Count 6 32 38
Controle Expected Count 7.7 30,3 38,0
Privada Nacional Count 45 152 197
Expected Count 40,0 157,0 197,0
Publica Count 2 24 26
Expected Count 5,3 20,7 26,0
Total Count 53 208 261
Expected Count 53,0 208,0 261,0

A Tabela 8 também mostra que todos os pressupostos do teste do Qui-quadrado foram

atendidos, pois ndo existe sequer uma célula com valor esperado inferior a 5. Posto isso,
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pode-se afirmar que ndo ha evidéncias de relacio entre tipo de controle da IF e poder

discriminante.

4.2 Porte, tipo de IF e poder discriminante

4.2.1 Teste do Qui-quadrado para as variaveis “Porte da IF” e “AUROC =
0’5”

A Tabela 9 mostra que o teste do Qui-quadrado realizado com as varidveis “Porte da IF”
e “AUROC = 0,5” encontra um valor de significancia de aproximadamente zero. Uma
vez que o nivel de significincia utilizado no estudo € de 0,05, rejeita-se a hipdtese nula

e, . ~ s 1
de que as varidveis sdo independentes."

Tabela 9 — Teste do Qui-quadrado entre “Porte da IF” e “AUROC = 0,5

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 35,4692 3 ,000
Likelihood Ratio 39,779 3 ,000
N of Valid Cases 261

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 5,28.

O resultado do teste é corroborado pelos valores apresentados na Tabela 10. Nessa
tabela, pode ser observado que o nimero de ocorréncias de IFs de grande, médio e
pequeno porte em que ndo se rejeita a hipdtese nula de sistemas de classificagdo sem
poder discriminante, “AUROC = 0,5 = 0, é significativamente menor que o valor

esperado. Situacao oposta ocorre com as IFs de micro porte.

13 Nio ¢ possivel obter um valor de significancia igual a zero no teste do Qui-quadrado. Contudo, quando
esse valor é extremamente pequeno, a configuragdo padrdo do SPSS v. 15.0 arredonda o valor para 0,000.
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Tabela 10 — Tabela cruzada entre “Porte da IF”’ e “AUROC = 0,5

Porte da IF * AUROC = 0,5 Crosstabulation
AUROC =0,5

0 1 Total
Porte  Grande Count 0 26 26
da IF Expected Count 5,3 20,7 26,0
Médio Count 1 28 29
Expected Count 59 23,1 29,0
Micro Count 36 55 91
Expected Count 18,5 72,5 91,0
Pequeno  Count 16 929 115
Expected Count 23,4 91,6 115,0
Total Count 53 208 261
Expected Count 53,0 208,0 261,0

Também na Tabela 10 ndo se verifica nenhuma célula com valor esperado inferior a 5, o

que garante a observancia dos pressupostos do teste.

4.2.2 Teste do Qui-quadrado para as variaveis ‘“Tipo de IF — Transformado”

e “AUROC =0,5”

O teste do Qui-quadrado realizado com as variaveis “Tipo de IF — Transformado” e
“AUROC = 0,5” rejeita a hipdtese nula de que essas varidveis sao independentes, uma
vez que o nivel de significancia observado na Tabela 11 € bem inferior ao nivel de 0,05
estabelecido como referéncia no estudo. Sendo assim, existem indicios de rela¢do entre
as ocorréncias de casos em que o sistema de classifica¢do de risco de crédito de uma IF

nao apresenta poder discriminante e o tipo de IF.

Tabela 11 — Teste do Qui-quadrado entre “Tipo de IF — Transformado” e “AUROC = 0,5”

Chi-Square
Asymp. Sig.
Val
alue of (2-sided)
Pearson Chi- 82,202 4 ,00
Likelihood 105,68 4 ,00
N of Valid 26
a. 0 cells (,0%) have expected count less
minimum expected count is
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Observando a Tabela 12, percebe-se que o nimero de ocorréncias de casos em que as
IFs nao apresentam poder discriminante, “AUROC = 0,5 = 0, € significativamente
maior que o esperado quando as IFs sdo cooperativas de crédito. Ja nos casos em que as
IFs sdo de outros tipos, a ocorréncia observada é aproximadamente a metade do valor

esperado.

Tabela 12 — Tabela cruzada entre “Tipo de IF — Transformado” e “AUROC = 0,5”

Tipo de IF - Transformada * AUROC = 0,5 Crosstabulation
AUROC =0,5
0 1 Total
Tipo de IF - Bancario Count 8 73 81
Transformada Expected Count 16,4 64,6 81,0
N&o-bancario - Count 39 87 126
Cooperativas de Crédito
Expected Count 25,6 100,4 1260
N&o-bancario - Outros Count 6 48 54
Expected Count 11,0 43,0 54,0
Total Count 53 208 261
Expected Count 53,0 208,0 261,0

Uma vez que nenhuma célula chega a apresentar valor esperado inferior a 5, todos os

pressupostos do teste do Qui-quadrado estdo sendo atendidos.

4.2.3 Teste do Qui-quadrado para as variaveis “Porte da IF” e “Tipo de IF -

Transformado”

Conforme expectativa antecipada no item 3.6.3, existem indicios da existéncia de uma
relacdo entre as varidveis “Porte da IF” e “Tipo de IF — Transformado”, uma vez que,
com um nivel de significancia de 0,05, o teste do Qui-quadrado realizado com essas

varidveis rejeita a hipdtese nula de que elas sdo independentes.

Tabela 13 — Teste do Qui-quadrado entre “Porte da IF” e “Tipo de IF — Transformado”

Chi-Square Tests

Asymp. Sig.
Value df (2-sided)
Pearson Chi-Square 95,7472 6 ,000
Likelihood Ratio 109,455 6 ,000
N of Valid Cases 261

a. 0 cells (,0%) have expected count less than 5. The
minimum expected count is 5,38.
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Analisando a diferenca entre os valores observados e esperados da Tabela 14, é possivel
perceber que as IFs bancarias tendem a ser de maior porte; enquanto que as IFs nao-
bancérias que sao cooperativas de crédito tendem a ser de menor porte, com uma grande
concentracdo de ocorréncias em micro porte, 66 dos 91 casos, ou, aproximadamente,
72,5%. Quanto as IFs ndo-bancérias diferentes de cooperativas de crédito, ndao é

possivel identificar nenhuma tendéncia clara em relacao ao porte.

Tabela 14 — Tabela cruzada entre “Porte da IF”’ e “Tipo de IF — Transformado”

Porte da IF * Tipo de IF - Transformada Crosstabulation
Tipo de IF - Transformada
Nao-bancario
Cooperativas | Nao-bancario
Bancario de Crédito - Outros Total

Porte  Grande Count 21 0 5 26
da IF Expected Count 8,1 12,6 5,4 26,0
Médio Count 23 1 5 29
Expected Count 9,0 14,0 6,0 29,0
Micro Count 7 66 18 91
Expected Count 28,2 43,9 18,8 91,0
Pequeno Count 30 59 26 115
Expected Count 35,7 55,5 23,8 115,0
Total Count 81 126 54 261
Expected Count 81,0 126,0 54,0 261,0

Ainda observando a Tabela 14, constata-se que os pressupostos do teste do Qui-
quadrado realizado foram atendidos, haja vista que nenhuma das células possui valor

esperado inferior a 5.

4.2.4 Aplicacdo da ANOVA para dois fatores: “Porte da IF”’ e “Tipo de IF —

Transformado”

Dada a forte evidéncia de relacdo entre as variaveis, ou fatores, “Porte da IF” e “Tipo de
IF — Transformado”, é aplicada a ANOVA para dois fatores com o propdsito de isolar a
influéncia de cada fator no poder discriminante dos sistemas de classificacdo de risco

das IFs, medido agora pela variavel “Estimativa da AUROC”.

A Tabela 15 apresenta os resultados do teste de igualdade de variancia de Levene. Nela,

€ possivel verificar que o valor da significancia do teste € igual a 0,363. Sendo assim,
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adotando um nivel de significancia de 0,05, ndo se rejeita a hipétese nula de igualdade

de variancia, um dos pressupostos da ANOVA.

Tabela 15 — ANOVA - Teste de Levene

Levene's Test of Equality of Error Variancés

Dependent Variable: Estimativa da AUROC
F df1 df2 Sig.
1,100 10 250 ,363

Tests the null hypothesis that the error variance of the
dependent variable is equal across groups.

a. Design: Intercept+Porte+TipoTransf+Porte * TipoTransf

Ja a Tabela 16 mostra que outro pressuposto da ANOVA estd sendo observado, pois, a
um nivel de significancia de 0,05, o teste de Kolmogorov-Smirnov aplicado ndo permite

rejeitar a hipétese nula de que os residuos da ANOVA possuem uma distribui¢do

normal.

O Griéfico 3 possibilita visualizar a aproximacdo da distribuicdo de freqiiéncia dos

residuos a distribuicao tedrica de uma curva normal.

Tabela 16 — Teste de normalidade dos residuos da ANOVA

One-Sample Kolmogorov-Smirnov Test
Residual

for AUROC
N 261
Normal Parameters&b  Mean ,0000
Std. Deviation ,08882
Most Extreme Absolute ,042
Differences Positive ,039
Negative -,042
Kolmogorov-Smirnov Z ,680
Asymp. Sig. (2-tailed) 744

a. Test distribution is Normal.

b. Calculated from data.
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Grafico 3 - Distribuicao dos residuos da ANOVA

A Tabela 17 mostra que, na ANOVA realizada, o tnico fator significativo a 0,05 € o

“Porte da IF”. Também pode ser verificado na tabela que o poder observado para esse

fator é de 0,982, ou seja, a probabilidade de se rejeitar corretamente a hipétese nula de

igualdade das médias das quatro categorias de porte € de 98,2% (MAROCO, 2003, p.

145).

Tabela 17 — Resultado da ANOVA

Dependent Variable: Estimativa da AUROC

Tests of Between-Subjects Effects

Type Il Sum Partial Eta Noncent. Observed
Source of Squares df Mean Square F Sig. Squared Parameter Power®
Corrected Model ,314° 10 ,031 3,825 ,000 ,133 38,248 ,996
Intercept 31,237 1 31,237 | 3807,677 ,000 ,938 3807,677 1,000
Porte A77 3 ,059 7,179 ,000 ,079 21,537 ,982
TipoTransf ,010 2 ,005 ,639 ,529 ,005 1,278 ,156
Porte * TipoTransf ,033 5 ,007 ,816 ,539 ,016 4,079 ,291
Error 2,051 250 ,008
Total 137,899 261
Corrected Total 2,365 260

a. Computed using alpha =,05
b. R Squared =,133 (Adjusted R Squared = ,098)

Nas estatisticas descritivas apresentadas na Tabela 18, percebe-se certa homogeneidade

das médias dentro dos grupos formados em fun¢ao do porte da IFs. Percebe-se também

uma diferenca mais significativa entre a média total do grupo de IFs de micro porte em

relac@o aos demais grupos de IFs.
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Tabela 18 — Estatisticas descritivas — “Porte da IF — Transformado”

Descriptive Statistics
Dependent Variable: Estimativa da AUROC
Porte da IF  Tipo de IF - Transformada Mean Std. Deviation N
Grande Bancario , 75720189 ,078030191 21
Nao-bancario - Outros , 76832179 ,072966971 5
Total ,75934034 ,075781342 26
Médio Bancario , 74081971 ,085665890 23
gzgpt:ggsgg de Crédito 82680368 ' 1
Nao-bancario - Outros , 75541592 ,084445295 5
Total , 74630126 ,083998582 29
Micro Bancario ,65263604 ,117982502 7
’C\l)igpbeargg\a/lar\lg de Crédito 67906021 094308745 66
Nao-bancario - Outros ,69095045 ,096024186 18
Total ,67937950 ,095789840 91
Pequeno Bancario , 75131775 ,105203162 30
238@?25323 de Crédito  [71831850 | 092076348 59
Nao-bancario - Outros , 76735964 ,058919296 26
Total ,73801456 ,091290194 115
Total Bancério , 74133429 ,096893131 81
2235?23322 o Crédito |:69861563 | 095264755 126
Nao-bancario - Outros ,74087310 ,082563212 54
Total ,72061607 ,095367352 261

Para verificar diferencas significantes de médias entre as categorias da varidvel “Porte
da IF”, sdo aplicados os testes de Tukey HDS e de Scheffé, os dois mais utilizados na
comparagdo multipla de médias (MAROCO, 2003, p. 136). Na Tabela 19, € possivel
observar que ndo existe diferenca significativa entre médias dos grupos de IFs de
pequeno, médio de grande porte. Todos esses grupos encontram-se no mesmo subset da
tabela. Ja o grupo de IFs de micro porte apresenta uma média menor e distinta de todos

os demais.
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Tabela 19 — Comparacio miltipla de médias — Testes de Tukey HDS e Scheffé

Estimativa da AUROC
Subset
Porte da IF N 1 2
Tukey HSD*P.c  Micro 91 |,67937950
Pequeno 115 , 73801456
Médio 29 ,74630126
Grande 26 , 75934034
Sig. 1,000 ,693
Scheffea.bc Micro 91 |,67937950
Pequeno 115 , 73801456
Médio 29 , 74630126
Grande 26 , 75934034
Sig. 1,000 , 754
Means for groups in homogeneous subsets are displayed.
Based on Type Ill Sum of Squares
The error term is Mean Square(Error) = ,008.
a. Uses Harmonic Mean Sample Size = 43,183.
b. The group sizes are unequal. The harmonic mean of the
group sizes is used. Type | error levels are not guaranteed.
C. Alpha = ,05.

5 Conclusoes

O objetivo de verificar, por meio de pesquisa empirica, qual o poder discriminante das
classificagdes de risco de crédito divulgadas pelas IFs brasileiras em suas
demonstracdes contdbeis segundo o que estabelece a Resolucao 2.682/1999 do CMN foi

atingido.

A ampla variedade existente de sistemas de classificagdo de risco de crédito ndo foi um
fator impeditivo na execucdao do estudo, pois o mecanismo de validacio de poder

discriminante utilizado, o ROC, independe do sistema de classificagao.

A utilizagdo do método ROC de validagdo do poder discriminante dos sistemas das IFs
mostrou que, no periodo compreendido entre dezembro de 2005 e dezembro de 2006,
cerca de 80% das IFs pesquisadas possuiam sistemas de classificacdo de risco de crédito

com poder discriminante.

Além disso, as técnicas estatisticas empregadas mostraram que:
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a) ndo existe relagdo significativa entre poder discriminante e tipo de controle da
IF: publico, privado nacional e privado estrangeiro;

b) existe relacdo significativa entre poder discriminante e porte de IF;

c) existe relacdo significativa entre poder discriminante e tipo de IF. Contudo,
trata-se de uma relacao indireta, pois tipo de IF e porte de IF estdo relacionados
e apenas esse ultimo fator mostrou-se diretamente relacionado com o poder

discriminante.

O panorama apresentado, em tempos de implementagdo do Novo Acordo de Capitais da
Basiléia, pode auxiliar a autoridade de supervisao bancéaria brasileira no planejamento e

na execug¢do das atividades necessdrias a implementacao do Novo Acordo no Brasil.

Também € digno de nota ressaltar a indiferenca do poder discriminante em relagdo ao
tipo de controle da IF. Nao importa se o controle da IF € publico, privado nacional ou
privado estrangeiro. No que diz respeito ao poder discriminante, todas essas IFs
mostraram ter a mesma habilidade no desenvolvimento de sistemas de classificacdo de

risco de crédito.

Dada a significativa e crescente participacdo do crédito nas atividades desenvolvidas
pelas IFs, os resultados encontrados sdo bastante uteis para o processo de avaliacio
econdmico-financeira dessas entidades e, em ultima andlise, para o processo de
avaliacdo da estabilidade do SFN. Uma vez que no Brasil a constitui¢do de provisdes
para créditos de liquidacdo duvidosa estd diretamente relacionada as classificacdes de
risco atribuidas pelas IFs as suas operacdes de crédito, é fundamental que se tenha
alguma informacao a respeito da qualidade das classificagdes divulgadas sob o risco de

realizar andlises econOmico-financeiras equivocadas.

Os resultados do estudo mostram que a grande maioria das IFs, principalmente as de
maior porte que concentram o crédito concedido no SFN, sdo capazes de diferenciar

adequadamente as operagdes de crédito em funcgdo do risco associado a cada uma delas.

Por outro lado, o estudo revela deficiéncias nas classificagdes de risco que as IFs de
micro porte atribuem as suas operagdes. Cerca de 60% dessas IFs, geralmente

cooperativas de crédito, ndo demonstraram ser capazes de discriminar suas operagdes
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em funcao do risco incorrido, o que implica necessariamente um gerenciamento de risco

de crédito falho.

Um gerenciamento de risco de crédito inadequado de cooperativas de crédito pode
acarretar diversos problemas a sua administra¢do, que vao desde a alocacgdo ineficiente
de capital até a insolvéncia em momentos econdmicos adversos. Nesse ultimo caso,
considerando que um momento adverso da economia afetaria todas as cooperativas de
crédito simultaneamente, poderia ser verificada a insolvéncia de uma grande parte do
segmento que, conseqiientemente, traria um prejuizo duradouro a imagem desse

importante canal de distribui¢do de crédito.

Finalmente, cumpre ressaltar que o estudo ndo esgota a discussdo a respeito do poder
discriminante das classificacdes de risco de crédito divulgadas pelas IFs, pelo contrario,
o estudo traz a tona ddvidas, como por exemplo...., que induzem a execucio de novos
estudos, com o propdsito de explicar o porqué do panorama encontrado e o significado

desse panorama na avaliagcdo da estabilidade do SFNN.

5.1 Consideracoes finais

Cabe reconhecer que os resultados deste estudo estdo sujeitos as limitacdes inerentes a

metodologia utilizada. Dentre essas limitagcdes, destacam-se as seguintes:

- as operacdes que foram objeto de cessdo no periodo em andlise foram, na IF
cedente, consideradas como operacdes pagas;

— diferentemente da variavel “AUROC = 0,5, a variavel “Estimativa da AUROC”
ndo leva em consideragc@o a variabilidade do valor da AUROC estimada. Assim,
deve-se ter a devida precaugcdo ao se comparar médias obtidas com a varidvel

“Estimativa da AUROC”.

Embora tenha sido discutido no item que trata da valida¢do de modelos de classificacao
de risco de crédito, é importante frisar mais uma vez que a validacio do poder
discriminante € apenas uma parte do processo de validacdo de um sistema. Assim, a
validacdo do poder discriminante € uma condi¢do necessdria, mas ndo suficiente, para

validar o sistema de classificagdo como um todo.
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Também cumpre ressaltar que o estudo realizado possui um carater exploratério de uma
situacdo verificada em determinado periodo. Sendo assim, alteragdes no panorama

apresentado sdo possiveis e, em algumas circunstancias, desejaveis.
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Apéndice 1 — Testes Qui-Quadrado E Anova

COdlg.O de ~ | Estimativa | AUROC =|Tipo de Porteda |. Tipo de IF -
Identificacio Tipo de IF
da IF da AUROC 0,5 Controle da IF |IF Transformado
Privada Sociedade de Nao-bancario —
4 0,700101 I Nacional Grande Arrendamento Mercantil |Outros
Privada . ..
10 0,720466 1 . Pequeno |Banco Miuiltiplo Banciério
Nacional
Privada 1 Sociedade de Nao-bancario —
12 0,753494 1 Nacional Médio Arrendamento Mercantil [Outros
Privada . ..
24 0,536432 0 . Pequeno |Banco Miuiltiplo Banciério
Nacional
29 0,704538 1 Publica Grande Banco Muiltiplo Bancario
Privada Sociedade de Crédito, Nio-bancirio
37 0,797403 1 1V: Micro Financiamento e ) 10—
Nacional . Outros
Investimento
38 0,764601 | [Privada Médio  [Banco Miltiplo Bancério
Nacional
Privada . Sociedade de Nao-bancario —
43 e ! Estrangeira Micro Arrendamento Mercantil [Outros
62 0,776258 1 an.a da Pequeno [Banco Comercial Bancério
Nacional
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancério —
65 0,629817 1 Ve Micro Financiamento e )
Nacional . Outros
Investimento
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancério —
82 0,750324 1 . Grande Financiamento e
Estrangeira . Outros
Investimento
Privada Sociedade de Crédito Nao-bancério —
84 0,800610 1 . Pequeno [Imobilidrio —
Nacional Outros
Repassadora
85 0,705525  |Privada Médio  |Banco Miiltiplo Bancério
Estrangeira
92 0,884059 1 |Pdblica e | E0EE Bancério
Desenvolvimento
Privada P Sociedade de Nao-bancario —
23 0,688132 ! Estrangeira Médio Arrendamento Mercantil |Outros
Privada - o ..
98 0,801502 1 . Meédio Banco Muiltiplo Banciario
Estrangeira
121 0,823145 1 Publica Pequeno |Banco Muiltiplo Banciario
123 0,788275 1 Privada . Pequeno |Banco Miuiltiplo Banciario
Estrangeira
124 0,740955 1 ang da Grande Banco Multiplo Bancario
Nacional
125 0,753438 1 an.a da Pequeno |Banco Miuiltiplo Banciario
Nacional
126 0,665073 | [Privada Pequeno |Banco Miiltiplo Bancério
Nacional
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancério —
129 0,734026 1 . Pequeno |Financiamento e
Nacional . Outros
Investimento
131 0,747727 1 |Pdblica Micro  |Agéncia de Fomento | nao-bancdrio -

Outros
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Privada

Sociedade de Crédito,

Nao-bancario —

132 0,830617 . Pequeno |Financiamento e
Nacional . Outros
Investimento
133 0,745663 Privada Grande  |Banco Miltiplo Bancério
Estrangeira
Privada Sociedade de Crédito, Néio-bancério
134 0,716578 1V: Micro Financiamento e ) 10—
Nacional . Outros
Investimento
141 0,593338 Privada Micro  [Banco Miltiplo Bancério
Estrangeira
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancério —
142 0,584218 . Micro Financiamento e )
Estrangeira . Outros
Investimento
148 0,729766 Privada Grande  [Banco Miiltiplo Bancério
Nacional
149 0,827237 Privada Grande  |Banco Miiltiplo Bancério
Nacional
150 0,778618 Privada - Médio  [Banco Miiltiplo Bancério
Estrangeira
151 0,732203 an.a da Pequeno |Banco Miuiltiplo Banciério
Nacional
155 0,803840 Privada Grande  [Banco Miiltiplo Bancério
Estrangeira
158 0,793638 BiNEnE Grande  [Banco Miiltiplo Bancério
Nacional
Privad Sociedade de Crédito Néo-bancéri
159 0,717211 ada Micro  |Imobilidrio — a0-bancarto =
Nacional Outros
Repassadora
160 0,827201 Pblica B | A de o || 0=
Outros
Privada Sociedade de Nio-bancario —
186 0721732 Nacional Grande Arrendamento Mercantil |Outros
Privada o L.
187 0,708105 . Grande |Banco Miiltiplo Banciario
Nacional
. Sociedade de Crédito, - L.
Privada . . Nao-bancario —
190 0,839518 . Pequeno |Financiamento e
Nacional . Outros
Investimento
193 0,669889 ang i Micro Banco Miuiltiplo Bancario
Nacional
223 0,627087 Pr1v?1 da Pequeno |Banco Muiltiplo Banciario
Nacional
224 0,834913 Privada Micro  |Banco Miiltiplo Bancério
Nacional
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancério —
225 0,748483 . Pequeno |Financiamento e
Nacional i Outros
Investimento
Privada Sociedade de Nio-bancario —
229 UL HED Nacional S0 Arrendamento Mercantil |Outros
Privada 1. L. . .
238 0,813077 . Médio Banco Miiltiplo Banciério
Estrangeira
240 0,512457 Pr1v?1 @ Pequeno [Banco Comercial Bancario
Nacional
242 0,820285 Piblica Pequeno |P2ncode Bancério
Desenvolvimento
Privada L1 Sociedade de Naio-bancario —
= Ll Estrangeira bIZED Arrendamento Mercantil |Outros
248 0,510935 Piblica Meédio  [Bancode Bancério
Desenvolvimento
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Privada

Sociedade de Crédito,

Nao-bancario —

249 0,686920 . Pequeno |Financiamento e
Estrangeira . Outros
Investimento
250 0,829572 an.a da Pequeno |Banco Muiltiplo Bancario
Nacional
254 0,545788 Privada Micro  |Banco Miiltiplo Bancério
Nacional
255 0,803970 Privada Médio  [Banco Miltiplo Bancério
Nacional
256 0,656406 Privada . Pequeno |Banco Miuiltiplo Bancario
Estrangeira
257 0,767508 Publica Pequeno |Agéncia de Fomento Néo-bancirio -
Outros
259 0,722776 an.a ia Grande Banco Miuiltiplo Bancario
Nacional
260 0,851839 Privada Médio  |Banco Miiltiplo Bancério
Nacional
Privada soledace de L, Nao-bancario —
267 0,886345 . Grande Financiamento e )
Nacional . Outros
Investimento
Privada Sociedade de Nio-bancario —
268 0,803903 Nacional Pequeno Arrendamento Mercantil |Outros
Privada Sociedade de Crédito, Niio-bancério —
269 0,783789 . Pequeno (Financiamento e
Nacional . Outros
Investimento
273 0,840842 Piblica Pequeno  |>ocicdade de Crédito | Nao-bancirio -
Imobiliario Outros
Privada Sociedade de Crédito Niio-bancério —
274 0,749198 . Pequeno |Imobilidrio —
Nacional Outros
Repassadora
276 0,710583 Privada Médio  [Banco Miltiplo Bancério
Nacional
279 0,777716 ang da Grande |Banco Miiltiplo Banciario
Nacional
284 0,882754 an.a da Pequeno |Banco Miiltiplo Bancario
Nacional
285 0,620112 Privada Médio  |Banco Miltiplo Bancério
Estrangeira
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancario —
287 0,834800 . Pequeno |Financiamento e
Nacional i Outros
Investimento
Privada sopledace de L, Nao-bancario —
290 0,802079 . Pequeno |Financiamento e
Estrangeira . Outros
Investimento
293 0,784678 Piblica Pequeno [Agéncia de Fomento Nao-bancdrio
Outros
294 0,880386 Privada . Pequeno |Banco Miuiltiplo Banciério
Estrangeira
Privada Sociedade de Nio-bancario —
296 0,614743 Estrangeira Pequeno Arrendamento Mercantil |Outros
297 0,783626 R Grande  |Banco Miiltiplo Bancério
Estrangeira
300 0,720734 Privada Médio  |Banco Miiltiplo Bancério
Nacional
301 0,670562 Privada Médio  |Banco Miiltiplo Bancério
Estrangeira
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancario —
302 0,783107 . Grande Financiamento e
Nacional Outros

Investimento
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Privada

321 0,766918 . Grande |Banco Miiltiplo Bancario
Estrangeira
Sociedade de Crédito, Néio-bancari
322 0,900671 Piblica Médio  |Financiamento e ao-bancarto =
. Outros
Investimento
o ¥ Sociedade de Nao-bancério —
— e Publica Médio Arrendamento Mercantil [Outros
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancario —
363 0,804267 . Pequeno |Financiamento e
Nacional . Outros
Investimento
382 0,744552 Privada Médio  |Banco Miiltiplo Bancério
Nacional
383 0,894056 Privada Médio  |Banco Miiltiplo Bancério
Estrangeira
384 0,945937 Privada . Pequeno |Banco Miuiltiplo Banciério
Estrangeira
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancério —
385 0,642228 Ve Micro Financiamento e
Nacional . Outros
Investimento
Privada Sociedade de Crédito Nao-bancério —
388 0,786350 . Micro Imobiliario — }
Nacional Outros
Repassadora
390 0,821806 Privada Grande  |Banco Miltiplo Bancério
Estrangeira
391 0,829781 BiNEnE Pequeno |Banco Midltiplo Bancério
Nacional
402 0,714129 Privada Médio  [Banco Miltiplo Bancdrio
Nacional
405 0,552135 BNl Micro  |Banco Mdltiplo Bancério
Estrangeira
411 0,811610 Privada . Pequeno |Banco Miiltiplo Bancario
Estrangeira
412 0,758430 Publica Pequeno |Banco Miuiltiplo Banciério
413 0.809175 Pr1v?1da Pequeno Assoma}galo de Poupanca |Nao-bancario —
Nacional e Empréstimo Outros
425 0,841771 an.a da Pequeno |Banco Miuiltiplo Banciério
Nacional
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancario —
426 0,784121 . Pequeno |Financiamento e
Nacional . Outros
Investimento
427 0,743325 R Médio  [Banco Midltiplo Bancério
Estrangeira
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancario —
428 0,688920 . Pequeno |Financiamento e
Nacional . Outros
Investimento
429 0,774498 RN Médio  [Banco Midltiplo Bancério
Estrangeira
430 0,579633 Privada Micro  [Banco Miltiplo Bancério
Estrangeira
442 0,719528 Privada . Grande |Banco Miiltiplo Banciario
Estrangeira
443 0,547900 Privada Pequeno [Banco Miltiplo Bancério
Nacional
461 0,649714 an.a da Grande |Banco Miiltiplo Banciario
Nacional
463 0,712850 Publica Médio Banco Multiplo Bancario
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Nio-bancario —

502 0,700000 Piblica Micro Agéncia de Fomento
Outros
503 0,805073 Privada Grande  |Banco Miltiplo Bancdrio
Estrangeira
506 0,710937 Privada Médio  [Banco Miiltiplo Bancario
Nacional
507 0,704311 Privada Pequeno  |Banco Mltiplo Bancério
Nacional
Privada Sociedade de Crédito, Nao-bancério —
508 0,572502 . Micro Financiamento e
Estrangeira . Outros
Investimento
523 0,642976 Privada Pequeno [Banco Miltiplo Bancério
Nacional
561 0,597518 Publica Grande |Banco Miiltiplo Bancario
Privada Sociedade de Nao-bancario —
>72 0,772563 Estrangeira Pequeno Arrendamento Mercantil |Outros
573 0,793115 ang da Pequeno |Banco Miuiltiplo Bancario
Nacional
Privada . Sociedade de Nao-bancario —
>74 0,615927 Nacional Micro Arrendamento Mercantil |Outros
Privada L. L.
576 0,750811 . Pequeno |Banco Miuiltiplo Banciério
Nacional
577 0,695821 Privada Médio  |Banco Miiltiplo Bancério
Nacional
578 0,792757 an.a ia Micro Banco Miuiltiplo Bancario
Nacional
592 0,756991 Privada Pequeno  |Banco Mltiplo Bancério
Nacional
Privada soledace de L, Nao-bancario —
593 0,693936 . Micro Financiamento e
Nacional . Outros
Investimento
594 0,742157 Publica Pequeno |Banco Muiltiplo Bancario
610 0,913218 Piblica Grande |D20¢0de Bancério
Desenvolvimento
613 0,734440 an.a da Pequeno |Banco Miiltiplo Bancario
Nacional
Privada Sociedade de Crédito, Néo-bancirio
673 0,555879 1V Micro Financiamento e ) 10—
Nacional . Outros
Investimento
Sociedade de Crédito, Nao-bancério —
675 0,806032 Publica Pequeno |Financiamento e
. Outros
Investimento
690 0,791005 Piablica Pequeno [Banco Comercial Bancério
710 0,778110 Publica Grande Banco Multiplo Bancario
750 0,821929 Privada Médio  |Banco Miiltiplo Bancério
Estrangeira
771 0,846141 ang da Médio Banco Multiplo Bancario
Nacional
1.500 0,628558 Pdblica Médio Banco Comercial Bancério
1.502 0,623622 Publica Grande |Banco Miiltiplo Banciério
2.001 0,573333 Piiblica Ve Ak b Remein | LA =
Outros
2.002 0,734316 Publica Pequeno |Agéncia de Fomento Néo-bancirio -

Outros
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2,009 0,695689 Pr1v?1da Micro Ass0c1a/gaf) de Poupanca |Nao-bancario —
Nacional e Empréstimo Outros
Privada Sociedade de Crédito Nao-bancério
2.012 0,742950 . Pequeno |Imobilidrio — B
Nacional Outros
Repassadora
Privada Sociedade de Nao-bancério —
i Lok Estrangeira Pequeno Arrendamento Mercantil [Outros
Privada . Sociedade de Nao-bancério —
2.042 0,711162 Estrangeira Micro Arrendamento Mercantil |Outros
Privada Nao-bancério —
2.182 0,631970 . Micro Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional 1
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.195 0,560857 . Pequeno |Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional op
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.208 0,640382 . Micro Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional .
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.217 0,806042 . Pequeno [Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional g
Crédito
Privada Nao-bancario —
2.230 0,957691 . Pequeno [Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional 1
Crédito
. Nao-bancério —
Privada . . ‘o .
2.241 0,808625 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional P
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.250 0,843750 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional Py
Crédito
. Nao-bancério —
Privada . . ‘o .
2.305 0,651765 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional (1
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.311 0,816814 . Micro Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional oy
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.326 0,826804 Ve Médio Cooperativa de Crédito |[Cooperativas de
Nacional oF
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.332 0,567340 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional P
Crédito
. Nao-bancério —
Privada . . L1 .
2.384 0,711233 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional 3
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.425 0,541690 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional 1
Crédito
. Nao-bancério —
Privada . . . .
2.428 0,552168 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional (1
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.445 0,681799 . Micro Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional g4
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.453 0,729940 . Pequeno |Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional

Crédito
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Nio-bancario —

2.512 0,694932 Pr1v?1 da Micro Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional P
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.546 0,695025 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional e
Crédito
Privada Nao-bancario —
2.577 0,642888 . Micro Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional 3
Crédito
. Nao-bancério —
Privada . - .
2.630 0,814855 . Pequeno |Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional .
Crédito
Privada Nao-bancario —
2.655 0,701198 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional 25
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.667 0,640980 . Pequeno |Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional 1
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.677 0,669022 . Micro Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional 1
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.833 0,518637 Vi Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional op
Crédito
Privada Nao-bancério —
2.869 0,766032 . Micro Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional 1
Crédito
. Nao-bancério —
Privada . . L .
2.878 0,565079 . Micro Cooperativa de Crédito |(Cooperativas de
Nacional g
Crédito
Privada Nao-bancario —
2913 0,514689 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional 1
Crédito
. Nao-bancério —
Privada . . ‘o .
2.961 0,790097 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional e
Crédito
Privada Nao-bancério —
3.000 0,506119 . Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional Py
Crédito
Privada Nao-bancério —
3.002 0,845833 v Micro Cooperativa de Crédito |Cooperativas de
Nacional (1
Crédito
Privada Nao-bancério —
3.024 0,728263 . Pequeno |Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
Nacional L.
Crédito
Privada Nao-bancério —
3.029 0,823810 . Pequeno |Cooperativa de Crédito [Cooperativas de
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