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Mensuracio do Risco Sistémico no Setor Bancario
com Variaveis Contabeis e Economicas

Lucio Rodrigues Capelletto
Eliseu Martins
Luiz Jodo Corrar

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

Resumo

O nivel de risco sist€émico no sistema financeiro tem sido objeto de
constante preocupacao por parte de organismos internacionais e autoridades
de supervisdo. As crises financeiras ocorridas em diversos paises causaram
vultosos prejuizos econdmicos e elevados custos sociais. As pesquisas t€m
buscado encontrar caracteristicas comuns que possam prever a proximidade
dessas crises, mediante a utilizagdo de varidveis de natureza econOmica,
como as reservas internacionais e a taxa de cambio. Diferentemente, este
estudo buscou mensurar o nivel de risco sist€émico no setor bancéario com a
utilizacdo de indicadores formados por varidveis contdbeis e de riscos. Os
resultados da regressdo logistica revelaram a existéncia de indicadores
capazes de discriminar os sistemas bancérios pelo nivel de risco,
especialmente aqueles relacionados com a qualidade dos créditos, os
resultados e a taxa de juros. Todos indicadores construidos com base nessas
varidveis foram identificados como relevantes. Além disso, as equagdes com
os indicadores citados obtiveram acerto na classificagdo superior a 90%.
Palavras-chave: crise bancéria, crise financeira, risco, contabilidade,
indicadores.
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1. Introducao

As crises financeiras ocorridas em paises da América Latina, como na
Venezuela, em 1994, no México, em 1995, em paises do Sudeste Asidtico, em 1997, e
na Ruassia, em 1998, reformularam o entendimento sobre as causas que levam
economias a situagdes de ruptura em seus sistemas financeiro e econdmico.

Os estudos demonstraram que essas crises foram originadas por fraquezas nos
setores financeiro e empresarial, combinadas com vulnerabilidades econdOmicas
(CAPRIO et al., 1998). A constatacdo invalidou a premissa de que as situagdes de crise
eram unicamente motivadas pela auséncia de fundamentos econdmicos fortes
(DIAMOND; DYBVIG, 1983).

O crescente numero de operagdes financeiras € a maior interdependéncia dos
mercados fizeram com que o sistema financeiro internacional assumisse a fungdo de
principal veiculo de propagacdo de riscos a estabilidade econdmica, pois,
independentemente do estdgio de desenvolvimento e da solidez dos fundamentos
econOmicos, todos os paises ligados ao sistema financeiro internacional tornaram-se
suscetiveis as fragilidades verificadas em outros sistemas, proporcionalmente a
intensidade do problema e ao nivel de conectividade.

Conscios desses aspectos e motivados pela elevada freqiiéncia de situacdes de
instabilidade e crise no setor bancério, que abalaram 133 dos 181 paises membros do
Fundo Monetério Internacional (FMI) no periodo entre 1980 e 1996, segundo Lindgren,
Garcia e Saal (1996, p.3), organismos internacionais, como o FMI e o Bank for
International Settlements (BIS), t€ém envidado esforcos para controlar os riscos nos
sistemas financeiros.

Recomendacdes sobre regras prudenciais as instituicdes financeiras (BCBS,
1997), de implementacdo quase compulsdria aqueles que almejam a inser¢ao no
mercado internacional, relativas a manutencido de capital minimo compativel com o
grau de risco das operacdes, aos controles internos e aos limites operacionais, buscam
coibir exposicdes acima de padrdes que impliquem em perigo a continuidade das
instituicdes e dos mercados.

A crise financeira provoca desequilibrios em toda a economia. Os efeitos de
choques como a perda de reservas internacionais, a elevacao das taxas de juros e a

desvaloriza¢do do cambio afetam sobremaneira o acesso as linhas de financiamento, o
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fluxo de capitais e o comércio, na esfera internacional, e o nivel de produ¢ao e emprego,
no cendrio interno.

Em termos de valores, Honohan e Klingebiel (2002), com base em uma
amostra de quarenta paises emergentes e desenvolvidos que experimentaram crises, no
periodo entre 1975 e 2000, concluiram que o custo fiscal médio de crises no sistema
financeiro equivale a 12,8% do Produto Interno Bruto (PIB). A situacdo € ainda pior
para os paises emergentes, onde os custos t€ém sido proporcionalmente superiores aos
observados em paises desenvolvidos.

Dada a associacdo entre a estabilidade econdmica e a saide do sistema
financeiro, estudos sobre risco sist€émico e crise financeira que integrem varidveis
contdbeis e econOmicas ganham relevancia, pois sdo capazes de propiciar
conhecimentos para evitar ou contornar as indesejaveis situacdes de crise.

A identificacdo de varidveis e a afericdo do grau de relevancia no processo de
ocorréncia do risco sist€émico podem servir de subsidios a interven¢do de organismos
internacionais e autoridades nacionais na estabilizagdo e diminui¢do de riscos no
sistema bancdrio.

Nesse sentido, o objetivo deste estudo € demonstrar que os indicadores
formados por varidveis contdbeis e econdmicas apresentam conteudo informacional
para mensurar o nivel de risco sistémico no setor bancario, com a identificacdo dos
indicadores mais relevantes, e classificar os paises de acordo com a suscetibilidade a

crise bancaria sistémica.

2. Referencial tedrico
2.1 Conceito geral

O risco € uma varidvel determinante a evolucdo humana, pois a sua auséncia
implica a certeza de resultados e a restricdo a construcdo de conhecimentos. Niao
obstante o antigo conceito, a concep¢do atual de risco tem origem nos nimeros que
permitem quantificar o valor incerto, antes abstrato, produzido por determinada agao.

A avaliagdo da incerteza representou o dominio do risco e definiu a fronteira
entre os tempos moderno e passado, pois, segundo Bernstein (1997, p.1) “[...] a no¢do
de que o futuro € mais do que um capricho dos deuses e de que homens e mulheres nao

sdo passiveis ante a natureza”.



Em finangas, o risco é a probabilidade de nao obter o retorno esperado no
investimento realizado. O risco € definido como a prépria variancia do retorno. Quanto
maior a amplitude desse desvio, maior serd o resultado exigido para compensar o risco
assumido.

Basicamente, dois fatores causam o desvio do retorno. Um referente as
caracteristicas intrinsecas da operacdo ou da contraparte, como a garantia prestada ou a
capacidade de pagamento do devedor, chamado de risco idiossincratico, nao-sisteméatico
ou diversificivel. E outro, ndo-controlavel, inerente ao ambiente ou ao sistema,
conhecido como risco sistematico ou nao-diversificavel (MARTINS; ASSAF NETO,
1986, p.467).

Nesse sentido, Ross, Westerfield e Jaffe (1995, p.233) definem: “Um risco
sistemdtico € qualquer risco que afeta um grande nimero de ativos, e cada um deles
com maior ou menor intensidade.”, e “Um risco ndo-sistematico € um risco que afeta
especificamente um dnico ativo ou um pequeno grupo de ativos.” A imprecisdo na
quantidade e o acréscimo na gradacdo da intensidade ampliam a abrangéncia e a
caracterizacdo do risco sistematico.

Sobre o assunto, ndo € possivel omitir a contribuicio de Markowitz para a
teoria de financas (MARKOWITZ, 1952). Ao introduzir a no¢do de risco e de
diversificacdo na formacgdo de carteira de agdes, ele revolucionou a gestdao de riscos. A
insercdo do conceito de diversificagdo na estratégia de investimentos proporcionou a
obtencdo da carteira “eficiente”, diminuindo os efeitos dos riscos idiossincraticos de
cada um dos ativos. A genialidade do modelo foi provar que a volatilidade no retorno de
uma carteira pode ser minimizada pela aplicagdo em ativos que sejam negativamente
correlacionados entre si.

No mercado internacional, os paises representam oportunidades de
investimentos com riscos e retornos distintos. As diferencas residem na percep¢ao da
qualidade dos fundamentos econdmicos e da solidez do sistema financeiro de cada pais.
Frente a isso, o investidor internacional tende a diversificar a sua carteira, escolhendo os
paises localizados na linha da carteira eficiente, que agregam ao conjunto um retorno
melhor e menor risco.

Dado que o nivel de risco sistétmico do pais corresponde ao risco

idiossincratico no cendrio internacional, o conhecimento das causas e do nivel permite a



adoc¢do de estratégias que visem a redugdo do risco e melhorem a atratividade do pais

para os investidores.

2.2 Riscos inerentes ao sistema financeiro

O sistema financeiro tem especificidades operacionais que o diferenciam dos
demais setores. A fun¢do de intermediar recursos entre 0s agentes superavitarios,
denominados investidores, e os agentes deficitarios, tomadores de recursos, coloca os
intermediadores financeiros no centro do fluxo econémico.

As atividades de transformacdo dos prazos e da magnitude dos objetos
transacionados sdo permeadas por riscos que exigem controles adequados e capacitacao
gerencial. Os principais riscos encontrados nas operacdes realizadas no sistema
financeiro sdo os riscos de crédito, de mercado e de liquidez. Além desses, de forma
generalizada, hd o risco sisttmico que afeta indistintamente todas instituicdes

financeiras.

2.2.1 Risco de crédito

O risco de crédito é a probabilidade de o tomador dos recursos ndo pagar ou
honrar as obrigacdes assumidas, tanto no que tange ao principal quanto ao servico da
divida. Segundo Bessis (1998, p.81) “Risco de crédito € definido pela perda no evento
de ndo pagamento do devedor, ou no evento de deterioracdo da qualidade do crédito do
devedor”. A defini¢do acrescenta a ocorréncia de elevacdo do risco ndo somente pelo
inadimplemento, mas também pela reducio da capacidade de pagamento do devedor.

Para mensurar adequadamente o risco de crédito, duas dimensdes devem ser
observadas. Uma de ordem quantitativa, relativa ao montante de crédito concedido, e
outra qualitativa, que abrange aspectos como a situagdo econdmico-financeira do
tomador do crédito, o histérico de inadimplemento, a aplicacdo dada aos recursos, a
moeda, o indexador e o prazo da operacdo, a atividade econdmica predominante e as

garantias (BESSIS, 1998, p.6).

2.2.2 Risco de mercado
O BCBS (1996, p.1) define o risco de mercado como a possibilidade de perda

em posi¢des, dentro e fora do balanco, provocada por movimentos nos valores de



mercado originadas de alteragdes nas taxas de juros e de cambio, e nos precos de agcdes
e de “commodities”.

Particularmente ao risco de taxa de juros, o BCBS (2004, p.5) considera como
“[...] a exposicdo da situacdo financeira do banco a movimentos adversos na taxa de
juros.” Essa exposi¢cdo ao risco de taxa de juros € calculada sobre todas as posi¢des
ativas, passivas e em derivativos, remuneradas pelas taxas de juros pré-fixadas ou pds-
fixadas, ou cujo valor sofra alteracdes quando ha variacdo na taxa de juros.

Analogamente ao risco de taxa de juros, o risco de cambio € a probabilidade de
perda em virtude de variacdo adversa na taxa de cambio. Ao assumir posicoes liquidas
ativas ou passivas, também chamadas de compradas ou vendidas, respectivamente, a
instituicdo fica exposta a variagdo cambial. De acordo com Greuning e Bratanovic
(1999, p.211), o risco de cambio é “[..] um risco de volatilidade devido ao
descasamento das posicdes, € pode causar perdas resultantes de movimentos adversos
durante o periodo em que a posi¢do estava aberta em moeda estrangeira, no balanco ou
fora dele, no mercado a vista ou futuro.”

A principal diferenca entre o risco de taxa de juros e o de cambio estd no
carater exdgeno dessa ultima. Enquanto a taxa de juros € administrada internamente e
consiste em uma decisdo até certo ponto autbnoma da autoridade monetéria, a taxa de
cambio € influenciada por fatores externos, ndo-controlaveis pelos paises.

O risco de precos, por sua vez, € a probabilidade de perda associada a alteragdo
nos precos de mercado de ativos, passivos e itens extra-patrimoniais. A diferengca em
relagc@o aos riscos de taxa de juros e de cambio estd na inexisténcia de um indexador de
referéncia explicito para remunerar o item objeto. O valor é dado pelo preco de
mercado, sem vinculacoes.

Os itens expostos ao risco de precos, no sistema financeiro, estdo restritos aos
valores mobilidrios, classificados como titulos de renda variavel, em face da

dependéncia do retorno ao desempenho do emissor, e commodities.

2.2.3 Risco de liquidez

O risco de liquidez € causado pelos descasamentos de prazo, indexador, moeda
e valor entre os pagamentos e os recebimentos. Conforme o BCBS (2000, p.1), “[...] a
importancia da liquidez transcende o banco individualmente, desde que a escassez de

liquidez em uma simples organiza¢do possa ter repercussdes sist€micas. Assim, O
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gerenciamento de liquidez estd entre as atividades mais importantes conduzidas pelos
bancos.”

A falta de liquidez obriga a rapida realizacdo de ativos e provoca a queda nos
precos, desvalorizando ativos iguais ou semelhantes detidos por outras instituigdes. A
constatacdo desse fato pelos depositantes € suficiente para provocar saques inadvertidos
e gerar a “corrida bancdria”, que constitui importante preocupacdo das autoridades

monetarias.

2.2.4 Risco sistémico

As defini¢des de risco sistémico no setor financeiro encontradas na literatura sao
variadas e estdo relacionadas aos objetivos das pesquisas. Algumas t€ém como esséncia a
ocorréncia de um choque capaz de produzir efeitos adversos na maior parte do sistema
ou da economia.

Sob esse enfoque, Bartholomew e Whalen (1995, p.4) apresentam o risco
sistémico como: “[...] um evento com efeitos em todo o sistema economico e financeiro,
e ndo apenas em poucas institui¢cdes.” Na defini¢do, os participantes ndo precisam estar
conectados, pois o choque € suficientemente abrangente e forte para atingir todos
indistintamente.

Outras definicdes sdo baseadas no efeito da contaminagdo dos problemas de um
agente para outros, chamado de “efeito contagio”. O BIS (1994, p.177) define como: “O
risco que o nao cumprimento das obrigacdes contratuais por um participante pode
causar ao cumprimento das obrigacdes de outros pode gerar uma reacdo em cadeia de
dificuldades financeiras maiores.” Nesse caso, a premissa € a conectividade entre os
participantes.

Apesar das vdérias defini¢Oes, Freixas, Parigi ¢ Rochet (1999, p.2) mencionam
que a teoria ainda ndo conseguiu consolidar uma estrutura conceitual apropriada sobre
risco sistémico. De qualquer forma, todas mencionam a presenca de eventos turbulentos
suficientemente fortes e a propagacdo pelo “efeito contidgio” como causa da
instabilidade generalizada.

Para o estudo, o risco sistémico é o grau de incerteza existente no sistema
resultante de variacdes no nivel de risco do crédito, da taxa de juros e do cambio. A
mensuragdo € feita pelo impacto da variagdo do risco sobre o patrimonio liquido do

sistema. Quanto maior a perda ndo-esperada potencial em relagdo ao patrimdnio liquido,

9



maior € o risco sistémico. A crise € configurada no estresse do risco sist€émico, quando

todos perdem a credibilidade na continuidade do sistema.

2.3 Fundamentacio do Patrimonio liquido como referéncia a cobertura de riscos

Formuladas as defini¢cdes bdasicas sobre risco sist€émico e crise bancdria,
depreende-se que a caracteristica bdsica para existéncia e funcionamento de um sistema
financeiro € a confianca. Os agentes superavitdrios e deficitdrios somente procuram o
intermediador financeiro porque acreditam que seus interesses sdo seguramente
atendidos.

A garantia, em termos contdbeis, estd expressa na diferenca positiva entre os
ativos e os passivos da instituicdo. A superioridade dos valores ativos indica que a
instituicdo tem capacidade de honrar todas as obrigagdes e ainda sobram recursos para
os proprietarios. Nessa situacdo, diz-se que a institui¢do tem patrimonio liquido positivo
e estd solvente.

A preocupagdo com o valor do patrimdnio liquido ganha relevancia no ambito
do sistema financeiro, visto que a maior alavancagem proporciona mais retorno, a
exposi¢ao a riscos € constante, as instituicoes operam interligadas e a confianca é
crucial para o funcionamento.

A falta de capitalizagdo implica em vulnerabilidade frente ao inesperado,
tornando a institui¢do ou o sistema fragil. Mesmo problemas na qualidade dos ativos ou
a perda de depositos podem ser suportados quando hd patrimonio liquido em nivel
adequado.

Nessa linha, o Acordo de Capital e seus respectivos amendments foram
motivados pela percep¢do de que a intensa concorréncia internacional estava induzindo
alguns bancos a operar com baixos niveis de capital, em propor¢do ao volume de ativos,
tornando-se mais competitivos na busca da ampliacdo de suas parcelas de mercado.

Para limitar as exposi¢des ao risco, as instituicdes foram compelidas a manter
um nivel minimo de capital compativel com o grau de risco de suas operacdes ativas,

passivas e fora do balango, o qual ficou conhecido no Brasil como Limite de Basiléia.

2.4 Avaliacao de riscos
Os modelos e as técnicas de avaliagdo podem ser agrupados de acordo com o
tipo de risco mensurado. Basicamente, sdo divididos entre os destinados a estimar o
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valor em risco de mercado e aqueles voltados para aferir o valor em risco de crédito.

2.4.1 Avaliacao do risco de mercado

As técnicas de avaliagdo do risco de mercado estdo em constante evolucio.
Atualmente, o instrumento mais utilizado € a mensuracdo do valor em risco (VaR). O
proprio BCBS (1996) recomenda o uso do VaR pelos bancos, tanto o modelo interno
como a abordagem padronizada, para alocacado de capital destinado a cobertura do risco
de mercado.

A simplicidade de compreensao e a capacidade em responder o quanto pode ser
perdido, considerando certa probabilidade e periodo, disseminaram o uso do VaR. De
acordo com Jorion (2003, p.95), “[...] a maior vantagem do VaR consiste em resumir,
num Unico ndmero de ficil compreensio, a exposi¢do total ao risco de mercado de uma
institui¢ao.”

Crouhy, Galai e Mark (2004, p.168) definem o VaR como “[...] a pior perda
que poderia ser esperada em decorréncia de se deter um titulo ou uma carteira por um
dado periodo de tempo, dado um nivel especificado de probabilidade.” Para fins de
calculo, os autores apresentam trés abordagens diferentes, as quais ttm em comum a
necessidade do prazo, do nivel de significancia, e das taxas e valores dos ativos e
passivos existentes na carteira.

Como no estudo os dados utilizados sdo contdbeis, sem a existéncia de longas
séries historicas e ndo ha presuncdo sobre a distribuicdo da volatilidade, o cdlculo do
VaR € realizado pela abordagem analitica de variancia-covariancia, dada pela seguinte

férmula:

VaR(H;c)=VM *(u—R") (1)

onde H é o horizonte de tempo, ¢ € o nivel de confianca, VM € o valor de mercado da

posicdo, 1 é o retorno médio esperado e R’ € a pior perda possivel ao nivel de confianca

estabelecido. O pior retorno € calculado pela férmula:

R=u+ a*o (2)

onde o € o valor correspondente ao nivel de confianga, obtido na tabela de distribui¢do
11



normal padronizada unilateral’, e o é o desvio-padrdo do retorno. Desse modo, para

obter o VaR, basta substituir o R’ na férmula (1):
VaR(H;c)=—-a* o *VM (3)

2.4.2 Avaliacio do risco de crédito

Igualmente, os estudos sobre risco de crédito avancam a fronteira do
conhecimento. O desafio € tratar o risco de crédito de forma agregada, como € feito para
o risco de mercado.

Caouette, Altman e Narayanan (1999, p.122), ao descrevé-los funcionalmente,
fazem a separagdo de acordo com o segmento-alvo, como o modelo de risco de crédito
corporativo, baseado em preco de acdes, o modelo de crédito ao consumidor, € o
modelo de crédito para pequenas empresas, crédito imobilidrio e instituicdes
financeiras.

Diferentemente, Crouhy, Galai e Mark (2004, p.382) distinguem os modelos de
avaliacdo do risco de crédito pelas premissas metodolégicas do desenvolvimento. Para
os autores, os principais modelos sao o KMV (KEALHOFER; BONH, 2001), o
CreditMetrics (MORGAN, 1997), o CreditRisk+ (CREDIT SUISSE FIRST BOSTON,
1997) e o CreditPortfolio View (WILSON, 1997a,b).

Apesar das diferencas, Caouette, Altman e Narayanan (1999, p. 221, 295)
consideram que o “ingrediente-chave” do risco de crédito € o risco de inadimpléncia e
que o célculo do valor em risco para um Unico ativo depende apenas da volatilidade
histérica do ativo. Ratificando essa proposi¢do, Crouhy, Galai e Mark (2004, p.284)
resumem “[...] o VaR de crédito de uma carteira é entdo obtido de forma semelhante ao
de risco de mercado. E apenas a distincia da média ao percentil da distribuicdo futura,
no nivel de confianca desejado.”

Pelo exposto, € possivel calcular o VaR para risco de crédito pela seguinte

férmula:

VaR(H;c) =-a* o, *VExpCré 4)

onde H € o horizonte de tempo, ¢ € o nivel de confianca, o € o valor correspondente ao

nivel de confianca, definido na tabela de distribui¢do normal padronizada unilateral, o7y
12



€ o desvio-padrdo da taxa de inadimpléncia e VExpCré é o valor exposto ao risco de

crédito.

2.5 Variaveis econémicas e contabeis para avaliar riscos

As varidveis econdmicas contém informagdes agregadas da economia de paises
e sdo utilizadas para avaliar diversos aspectos como crescimento, produgdo,
investimentos, endividamento, capacidade de pagamento, taxas de juros e de cambio,
saldos em reservas internacionais € em conta corrente, exportagdes e importacdes,
poupanga e crédito, inflagdo, enfim, tudo que serve de parametro a anélise econdmica de
um pais (IMF, 1996).

Apesar de serem interligadas, os estudos sobre crises financeiras mostram que
as varidveis econdmicas representativas do PIB, da taxa de juros, da taxa de cambio, das
reservas internacionais € do conceito econdmico do M2 sdo mais comumente
encontradas no processo de identificacdo de crises (KAMINSKY, LIZONDO e
REINHART, 1998).

Diferentemente, as varidveis contdbeis sdo usadas para avaliar a situacdo
econOmico-financeira individual de institui¢des e sistemas financeiros. De acordo com o
IMF (2001, p.11), a metodologia mais utilizada na avaliagdo de instituicdes financeiras
denomina-se CAMELS" e contempla informacdes relativas 2 adequacdo do capital,

qualidade dos ativos, capacidade gerencial, resultados, liquidez e sensibilidade ao risco.

2.6 Estudos sobre crises sistémicas no sistema financeiro

As pesquisas de Kaminsky, Lizondo e Reinhart (1998) e De Bandt e Hartmann
(2000) contém extensiva e detalhada revisao dos estudos sobre risco sist€émico, os quais
sdo aqui apresentados resumidamente. A profusdo de modelos para explicar crises foi
obtida mediante a utilizac¢do de diferentes variaveis explicativas e técnicas estatisticas.
Usualmente, a literatura classifica os estudos em dois grandes grupos, de acordo com o
método dedutivo ou indutivo empregado.

O enfoque dedutivo-tedrico propde modelos suportados por uma teoria
subjacente capaz de explicar o comportamento das varidveis e a ocorréncia das crises.
Consiste na constru¢do de uma parte da realidade onde os resultados sdo conseqii€ncias

previsiveis pela teoria. Entre os modelos tedricos embasados na fraqueza dos
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fundamentos econdmicos salientam-se os de Krugman (1979), Flood e Garber (1984) e

Obstfeld (1984).

Ainda sob a égide do pensamento dedutivo, mas utilizando outras varidveis e
testando os modelos com dados empiricos, merecem destaque os seguintes estudos:

a) Diamond e Dybvig (1983), considerados os precursores nos estudos sobre “corrida
bancdria”, concluiram que as crises sdo “profecias auto-realizaveis”;

b) Gorton (1988), ao relacionar as recessdes econdmicas as crises bancarias, mostrou
que essas ndo acontecem aleatoriamente e sao relacionadas aos ciclos econdmicos;

c) Jacklin e Bhattacharya (1988), ao utilizar o conceito da incerteza agregada para
explicar o risco ciclico dos negdcios, mostram como a percepcdo de sinais que
indicam retornos menores causa “corridas bancérias”;

d) Rochet e Tirole (1996) apresentaram que o monitoramento pelos pares resolve o
problema de “moral hazard” entre os depositantes e os banqueiros;

e) Chen (1999) conjugou a “corrida bancaria” ao ‘“efeito manada”, de forma a
demonstrar que a faléncia de poucos bancos pode contaminar todo o mercado;

f) Huang e Xu (2000) relatam a ocorréncia de crises bancdrias como uma
conseqiiéncia da sele¢do adversa presente na estrutura de financiamento do mercado
interbancario; €

g) Allen e Gale (2000) estudaram o “efeito contdgio” propiciado pelo mercado
interbancério, inclusive em diferentes locais geograficos.

Apesar de proverem orientagdo sobre a escolha de varidveis potenciais, que
refletem os fundamentos econdmicos ou quaisquer outras expectativas de mercado, os
modelos tedricos ndo explicam a relevancia que as varidveis devem receber para aferir a
proximidade das crises. Além disso, como as varidveis estdo confinadas a um modelo,
dependem da maxima similaridade possivel com a realidade para obter resultados
satisfatorios.

Em sentido oposto, o enfoque indutivo procura encontrar as causas das crises
por meio da aplicacdo de diversos métodos em dados reais. Ndo obstante o viés
empirico, os estudos assumem premissas embasadas na teoria para explicar a utiliza¢ao
de varidveis e definir as hipoteses. Nesse grupo, a heterogeneidade € maior, haja vista a
quantidade de combinagdes possiveis entre varidveis e técnicas estatisticas, salientando-

se os seguintes estudos:
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a) Demirgiic-Kunt e Detragiache (1997), com emprego de um modelo de regressdao
logistica (Logit), estudaram as determinantes econdmicas das crises bancarias;

b) Kaminsky, Lizondo e Reinhart (1998), utilizando o teste ndo-paramétrico de
extragcdo de sinais, avaliaram a capacidade de varidveis sinalizarem a proximidade
de uma crise;

c) Berg e Pattillo (1999), testando as mesmas varidveis de Kaminsky, Lizondo e
Reinhart (1998), verificaram que um modelo “Probit bivariado™ apresenta resultados
melhores;

d) Edison (2000), ao estender o estudo de Kaminsky, Lizondo e Reinhart (1998),
sugeriu que os modelos de previsdo de crises devem ser moldados ao pais ou regido;

e) Burkart e Coudert (2002), aplicando andlise discriminante linear, classificaram
paises da América Latina e do Sudeste Asidtico de acordo com a suscetibilidade a
crise; e

f) Fontaine (2005), usando Logit, com varidvel “dummy” para marcar o efeito politico
e 0 contdgio, examinou a associacdo de varidveis econOmicas com crises
financeiras.

Em o6rgaos responséveis pela estabilidade de sistemas financeiros, os modelos
de previsdo de crises merecedores de destaque sao os do FMI, resultantes dos influentes
estudos de Kaminsky, Lizondo e Reinhart (1998) e Berg e Pattillo (1999), do Deutsche
Bundesbank (1999), e do Banco Central Europeu (BUSSIERE; FRATZSCHER, 2002).
Em institui¢des privadas, o Goldman Sachs (ADES; MASIH; TENENGAUZER, 1998)
e o Deutsche Bank (GARBER; LUMSDAINE; VAN DER LEIJ, 2000) criaram
modelos de previsdo chamados de GS-Watch e Deutsche Bank Alarm Clock (DBAC),
respectivamente, para direcionar seus negocios.

Na abordagem indutiva, as varidveis sdo escolhidas pela relevancia e recebem
ponderacdes de acordo com a capacidade de prever crises. O desafio da metodologia é
encontrar as caracteristicas comuns certas que permitam o miximo de generalizacdo

possivel.
3. Metodologia da pesquisa

O caréter indutivo do estudo, classificado como empirico-analitico por Martins

(2002), procura verificar a associagdo entre varidveis e indicadores econdmico-
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contdbeis e o nivel de risco sist€émico de um lado e a ocorréncia de crises no setor
bancéario no outro.

A aplicacio de testes estatisticos utilizando dados™ contébeis e econdmicos de
paises onde aconteceram crises bancdrias sist€émicas pretende identificar as
caracteristicas comuns que antecederam as crises € possibilitar a constru¢do de uma

equagdo capaz de classificar os paises de acordo com a propensdo ou nao a crise.

3.1 Composicao da amostra e identificacio das crises

A composicao da amostra dependeu da existéncia de informagdes contibeis e
econOmicas, especialmente de paises onde ocorreram crises financeiras significativas
ap6s o ano de 1990. Os trinta paises selecionados estdo divididos em dois grupos:

a) Treze paises com quinze observacOes de crise: Argentina, crises em mar/95 e
dez/01; Brasil, crises em dez/95 e jan/99; Equador, crise em mar/99; México, crise
em dez/94; Uruguai, crise em mar/02; Venezuela, crise em dez/93; Coréia do Sul,
crise em dez/97; Indonésia, crise em dez/97; Tailandia, crise em set/97; Finlandia,
crise em set/92; Crodcia, crise em dez/98; Rissia, crise em set/98; e Turquia, crise
em mar/O1.

b) Dezessete paises sem experiéncias de crise, pertencentes a OECD (Organization for
Economic Co-operation and Development): Alemanha, Austrilia, Austria, Canada,
Dinamarca, Espanha, Estados Unidos, Finlandia, Franca, Holanda, Islandia, Itélia,
Nova Zelandia, Noruega, Portugal, Reino Unido e Suécia.

As experiéncias de crises bancdrias nos paises da amostra estdo documentadas
em Lindgren, Garcia e Saal (1996), Goldstein, Kaminsky e Reinhart (2000), Caprio e
Klingebiel (2003), Demirgii¢-Kunt e Detragiache (2005), e IMF (1998).

Para definir as datas de inicio das crises, que servem de parametros a coleta e
andlise dos dados, foram considerados os trabalhos mais recentes de Caprio e Klingebiel
(2003) e Demirgiic-Kunt e Detragiache (2005), além de informagdes de supervisores
bancérios.

Com referéncia ao grupo dos paises sem crise, houve a selecdo de paises-
membro da OECD que ndo tenham experimentado, no periodo, crise financeira no

sistema bancario.
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3.2 Selecao de indicadores

Os indicadores selecionados buscam fornecer informagdes sobre a solidez
econdmica e financeira da posicao agregada das instituicdes financeiras bancérias, bem
como aferir a influéncia do ambiente econdmico.

Dada a inexisténcia de um conjunto universalmente aceito para avaliar
institui¢des e sistemas indiscriminadamente, contemplando todas as varidveis existentes,
a escolha foi discriciondria e recaiu sobre aqueles usados na estrutura CAMELS,
amplamente utilizada por supervisores bancarios em todo o mundo e também utilizados
pelo FMI e BIS (EVANS, 2000).

A observacdo dos efeitos dos choques sobre as varidveis de natureza
econdmica, como taxa de juros, taxa de cambio e reservas internacionais, e contdbil,
como créditos vencidos, ativos liquidos, depdsitos a vista e patrimonio liquido permitem
a mensuragdo do nivel de risco sist€émico e da proximidade das crises.

As rubricas contdbeis utilizadas nos indicadores contém informagdes sobre o
patrimdnio liquido, o ativo total, os ativos liquidos, os créditos normais e vencidos, o
total de depositos e a exposi¢do liquida em moeda estrangeira e a taxa de juros. Além
disso, empregando o conceito de risco, alguns indicadores contdbeis agregam a
volatilidade do periodo no cédlculo. A intencdo é mensurar o impacto de perdas nao-
esperadas sobre as varidveis que devem suporta-las.

Igualmente, para aferir a influéncia do ambiente econdmico, foram construidos
indicadores com a utilizacdo de variaveis econdmicas que demonstraram relevancia nos
estudos ja realizados, expostos no referencial bibliografico, e sdo associadas aos riscos
de crédito, de taxa de juros e de cambio existentes nas varidveis contabeis.

Os indicadores econdmico-contibeis (de risco) foram desenvolvidos sobre o
conceito do valor em risco (VaR), conforme Jorion (2003), e da fun¢do do patrimonio
liquido na cobertura de riscos (BCBS, 1988), expressos nos seguintes fatores
necessarios a existéncia e a quantificagcdo dos riscos:

a) a volatilidade da varidvel econdmica ou contédbil que evidencia o risco especifico;
b) aexposicao ao risco especifico, demonstrado pela contabilidade; e

c) o nivel de capitalizacao, expresso pelo saldo do patrimdnio liquido.
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3.2.1 Indicadores contabeis

a)

b)

d)

e)

Os indicadores formados pelas varidveis contdbeis sao os seguintes:
Indicador Ativo Total sobre Patrim6nio Liquido (ATPL). Informa o montante de
aplicacdes em relacdo aos recursos préprios. Por deducdo, permite conhecer o
volume de recursos de terceiros utilizados para fundear as operagdes ativas, ou seja,
o nivel de alavancagem. Quanto maior o valor, maior o risco.
Indicador de Participagdo dos Ativos Liquidos sobre o Total de Depésitos (ALDT).
A relacdo entre os ativos facilmente conversiveis em moeda e as exigibilidades
imediatas permite avaliar a situagdo de liquidez existente. Quanto maior o valor,
menor o risco.
Indicador da Taxa de Inadimpléncia (CAOC), calculado pela divisao das operagdes
de crédito vencidas sobre as operacdes de crédito. A deterioracdo na qualidade do
crédito significa problemas. Assim, quanto maior o valor, maior o risco.
Indicador da Posi¢do Liquida em Moeda Estrangeira sobre o Patrimonio Liquido
(NOPPL). A posi¢ao liquida em moeda estrangeira € obtida pela diferenca entre as
posicdes ativas e passivas em moeda estrangeira. A inten¢do do indicador €
demonstrar a exposi¢do em moeda estrangeira. Quanto maior o valor, maior o risco.
Indicador de Rentabilidade do Patrimdénio Liquido (ROE). A relacdo entre o
resultado e o patrimdnio liquido exprime o retorno sobre os recursos proprios
investidos. A importancia da informacao reside na concepg¢do de que o resultado é o

principal item de sustentagc@o do capital. Quanto maior o valor, menor o risco.

3.2.2 Indicadores de risco

Todos os indicadores compostos pelas varidveis contdbeis e econdmicas para

aferir os riscos, descritos a seguir, t€m como parametros de cédlculo H igual a quatro

trimestres, relativo ao horizonte de tempo; ¢ igual a 99%, definido como intervalo de

confianga; e -o igual a 2,33, correspondente ao valor encontrado na tabela de

distribuicao normal padronizada para o intervalo de confianga unilateral estabelecido.

a)

IRFX (H;c) =

Indicador de Mensuracdo do Impacto da Variagdo da Taxa de Cambio sobre o
Patrimdnio Liquido (/RFX), denominado indice de risco de cambio e calculado pela
formula:

~a* opxry *(VExpFX)

PL ©)
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em que Opxzy € 0 desvio-padriao conjunto das taxas de cambio e de jurosiv; VExpFX é o
valor contabil liquido exposto a variacdo cambial, obtido pela diferenca entre ativos e
passivos referenciados em moeda estrangeira; e PL € o patrimoOnio liquido, na data da
demonstracao.

O objetivo € mostrar a capacidade do PL suportar variacdes adversas na taxa de
cambio. O indicador inferior a um (/RFX<I) significa que o PL € suficiente para
absorver a variacdo méixima possivel na taxa de cambio, para o intervalo de confianca
estipulado. De forma contrdria, o indicador superior a um (/[RFX>I) denota
insuficiéncia de PL.

b) Indicador de Mensuracio do Impacto da Variagdo da Taxa de Juros sobre o
Patrimo6nio Liquido (IRTJ), denominado indice de risco de taxa de juros e calculado

pela férmula:

-—a* O FXTJ *(VEXPTJ)

IRTJ (H:c) = .

(6)

em que Opxzy € 0 desvio-padrdo conjunto das taxas de ciAmbio e de juros; VExpTJ € a

posicdo liquida exposta a taxa de juros; e PL é o patrimonio liquido, na data da

demonstracdo. Similarmente ao IRFX, o indicador inferior a um (IR7TJ<I) mostra que o

PL € suficiente para absorver a variacio maxima possivel na taxa de juros, para o

intervalo de confianca estipulado. O contrario evidencia que o PL € insuficiente.

¢) Indicador de Mensuragdo do Impacto da Variagdo da Inadimpléncia sobre o
Patrimo6nio Liquido (IRCré), denominado indice de risco de crédito e calculado pela

férmula:

—a * o * (VExpCRE)

IRCRE(H ;) = o

(7)

em que o7l é o desvio-padrao da taxa de inadimpléncia; VExpCRE € o volume de
créditos existente; e PL é o patrimdnio liquido. Com interpretacdo semelhante aos
indicadores anteriores, o indicador mostra a capacidade do PL suportar variacdes na

inadimpléncia. O indicador inferior a um (/RCRE<]) significa que o PL € suficiente
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para absorver a variacdo mdaxima possivel na inadimpléncia, para o intervalo de

confianga estipulado. O indicador superior a um evidencia que o PL € insuficiente.

d) Indicador de Mensuracdao do Impacto da Variagdo dos Depdsitos Totais sobre os
Ativos Liquidos (IRLIQ), denominado indice de risco de liquidez e calculado pela

féormula:

IRLIQ(H;c)=——— 8
Q(H;c) L (8)

em que oDT € o desvio-padrdo dos depdsitos totais e AL é o montante de ativos
liquidos. O objetivo € demonstrar se os ativos liquidos suportam as variagdes em
depdsitos causadas pelos saques. O indicador inferior a um (/RLIQ<1) significa que os
ativos liquidos sdo suficientes para honrar o saque méximo possivel em depdsitos, para
o intervalo de confianca estipulado. O contrdrio evidencia que os ativos liquidos sdo
insuficientes.

e) Indicador de Mensuragdo da Variacdo do Ativo Total em Relacdo ao Produto

Interno Bruto (ATPIB), calculado pela férmula:

—a*O-AT + AT
PIB

IRATPIB(H;c) = 9)

em que 0AT é o desvio-padrao do ativo total; AT é o montante de ativo total; e PIB é o
valor do produto interno bruto. O indicador verifica se o valor do PIB é compativel com
o valor do ativo total existente no sistema bancario. O descasamento pode gerar
desconfianca sobre a conversibilidade dos ativos financeiros em ativos reais e precipitar
a fuga de recursos do sistema bancario. Quando inferior a um (IRATPIB<I), o PIB ¢é

compativel. O contrdrio evidencia excesso de ativos financeiros.

3.3 Métodos estatisticos
3.3.1 Janela do evento
Como existe a percepcdo de que os motivos causadores de crises sdo crescentes

e progressivos, com manifestacdo em periodos anteriores, os dados selecionados para
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efetuar os testes sdo referentes aos quatro periodos que antecedem a data de inicio da
crise, sendo utilizados os dados trimestrais.

Entretanto, a regressdo logistica ndo apresenta resultados satisfatérios quando
ha poucas observagdes (paises), relativamente ao nimero de varidveis (indicadores)
utilizado na estimacao (SPSS, 2003). Com vistas a contornar a limitacdo da técnica,
houve a sintese das informacdes de quatro periodos em um indicador dnico.

Assim, foram submetidos aos testes os valores correspondentes a média, ao
desvio-padrdo e ao coeficiente de variacdo dos quatro indicadores que antecedem as
crises. Para fins de identificacao, o nome dos indicadores passou a ser iniciado pela letra

“M”, “D”, ou “C”, quando relativos a média, ao desvio-padrdo ou ao coeficiente de

variagdo, respectivamente.

3.3.2 Regressao logistica

A escolha da andlise de regressdo logistica (Logit) € motivada pela necessidade
de estimar a probabilidade de ocorréncia, ou ndo, de crises bancdrias sist€émicas, com
base em um conjunto de varidveis explanatdrias, definidas na forma de indicadores
contabeis e econdOmico-contabeis, calculados com e sem a volatilidade.

Dada a natureza categdrica bindria da varidvel dependente, crise ou ndo-crise,
Hair et al. (1998, p.276) recomendam a Logit pela facilidade em lidar com esse tipo de
varidvel, apresentar os resultados em termos de probabilidade, realizar a classificagdo
dos individuos em categorias, oferecer interpretacio similar a regressdo linear, exigir
pequeno nimero de suposi¢des estatisticas para os dados, como a normalidade, e conter
elevada confiabilidade.

Para tanto, a técnica calcula a razdo entre a probabilidade de ocorréncia e nao-
ocorréncia do evento (crise e nao-crise) constante na amostra, denominada razao de
chances’. Em seguida, realiza a transformagdo logaritmica dessa razdo, obtendo a
varidvel dependente da equacdo linear que serve de base para estimar os coeficientes
pelo critério da maxima verossimilhanga, na busca da melhor regra de classificagdo
possivel.

A equacio utilizada no calculo é:

P(evento;)

—— |=po+t O X+t X; +..+ 0, X; 10
l—P(eventol-) :BO :61 i ﬂZ i ﬂn i (10)
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onde In € o logaritmo natural, P(evento) é a probabilidade de ocorréncia do evento i, £
sdo os coeficientes estimados e X as varidveis independentes. Para eliminar a fungédo
logaritmica, os dois lados da equagdo sdo considerados como expoentes da constante

matematica e (igual a 2,71828), resultando na equacao (HAIR et al., 1998, p.278):

P(evento,-) _ (Bo+BX+BX+.+8,X)
_ Plevento;) ) _ (11)
1— P(evento;)

Os coeficientes estimados sdo entdo multiplicados pelas varidveis
independentes de cada observacdo e o resultado € a probabilidade de ocorréncia do
evento. A equagdo logistica usada nesse célculo, na forma simplificada, conforme

Gujarati (2000, p.559), € a seguinte:

1
Pleventor) = 1+ BotBXi+BoX it 4 5, X)) (12)

No estudo, a varidvel dependente da probabilidade de ocorréncia de crise no
pais i, P(evento;), assume os valores de um (1), se hé crise, e de zero (0), quando nao ha
crise. As varidveis independentes X assumem os valores dos indicadores contdbeis e de
riScos.

Mediante aplicacdo da equacgdo (9), a classificacido ocorre da seguinte maneira:
a) Se o resultado da equacgdo linear é maior do que zero (Z(i) > 0), o resultado da

equacdo logistica é maior do que 0,5 (P(1) > 0.,5), e o pais € classificado como
suscetivel a crise.
b) Caso contrério, (Z(i) < 0 e P(1) < 0,5), o pais € classificado como nao-suscetivel a

crise.

4. Avaliacao das equacoes
As equagOes apresentadas a seguir, resultantes da regressdo logistica e
compostas pelos indicadores com significancia estatistica, foram testadas para verificar

qual delas maximiza o percentual de acerto considerado prioritario:
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Equagdo 13:

Equacao 14:

Equacdo 15:

Equacio 16:

Equacao 17:

Equacdo 18:

1

Pleriser) = |4 o~ (-3:812+0,003*CROE; +0,004* CIRTJ) "
. 1

Pleriser) = L+ o—(~2147-0,032* MROE, +0,042"MIRCRE, ) "
' 1

Herben = |4 ¢~ (~2:106-0,038*MROE,+0,00 “MIRTJ;) "
‘ 1

P(crise;) = |+ o~ (-3871+0,046% DROE, +0.001* DIRTJ, ) (16)
. 1

P(crise;) = 14 ¢ (-8:279+1.892*DCAOC;) "

e
1
P(crise;) = "

|4 o~ (+0.926-0,017*MROE;)

A comparacao do resultado predito pela equagdo com a ocorréncia real retorna

uma das situacdes previstas na Tabela 1.

Tabela 1 - Classificacdo dos resultados da aplicacdo dos modelos

HO = Nao-Crise

H1 = Crise

Sinal =0

“ndo-sinal bom” (A)

“ndo-sinal ruim” (B) — erro tipo |

Sinal = 1

“sinal ruim” (C)- erro tipo II

“sinal bom” (D)

FONTE: Adaptado de Goldstein, Kaminsky e Reinhart, 2000, p.30

Com base nos resultados tabulados, calcula-se o indice de avaliacio do modelo

pela formula sugerida por Goldstein, Kaminsky e Reinhart (2000, p.32):

IAM =[B/(B+D)|/[A/(A+0)]
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onde, na Tabela 1, A representa um sinal bom, com Sinal = 0 e HO = Nao-Crise; B
representa um sinal ruim, com Sinal = 0 e H1 = Crise; C representa um sinal ruim, com
Sinal = 1 e HO = Nao-Crise; e D representa um sinal bom, com Sinal = 1 e H1 = Crise.

A equagdo com o menor valor de IAM € a que maximiza o percentual de acerto
priorizado, sendo a mais adequada na classificacdo dos paises nos grupos suscetiveis ou
nao a crise.

O objetivo € identificar qual equagdo reduz a quantidade de erro tipo I, definido
como aquele em que um paifs suscetivel a crise tenha sido classificado no grupo ndo
suscetivel. Essa busca € justificada pelas piores conseqiiéncias advindas em classificar
um pafs suscetivel a crise como ndo-suscetivel. O custo do desconhecimento da situacao

¢ bem superior ao custo de indicar um pais ndo-suscetivel como suscetivel.

5. Analise dos resultados estatisticos

Os resultados da anédlise de regressdo logistica, expostos nas Tabelas 2 e 3,
demonstram que os indicadores relacionados ao crédito (MIRCRE e DCAOC), a
rentabilidade (CROE, MROE e DROE) e a taxa de juros (CIRTJ, MIRT]J, e DIRTJ) sao
os que apresentam melhor significincia estatistica e proporcionam maior percentual de

acerto para classificar os paises como suscetiveis ou ndo a crises bancdrias sist€émicas.

Tabela 2 - Resumo dos testes de validacdo dos modelos

Teste 2LL | H&L Cox&Snell | Nagelkerke | Acerto IAM
Medida Qui-quadrado R’ % valor
Eq. 13 - CROE-CIRTJ 20,626 8,214 0,522 0,697 84,4 0,171
Eq. 14 - MROE-MIRCRE 14,465 5,113 0,606 0,809 90,6 0,080
Eq.15 - MROE-MIRTJ 15,098 4,295 0,598 0,798 84,4 0,171
Eq. 16 - DROE-DIRTJ 17,374 4,345 0,568 0,758 90,6 0,080
Eq. 17 - DCAOC 6,374 0,397 0,694 0,926 93,8 0,071
Eq. 18 - MROE 35,593 10,998 0,237 0,316 84,4 0,171

Fonte: Préprio autor com base na saida do SPSS v.10.0
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Tabela 3 — Teste de significincia individual dos indicadores - Teste de Wald

Indicador | CROE-CIRTJ | MROE-MIRCRE | MROE-MIRT]J DROE-DIRTJ DCAOC

Testado B |Wald|Sig.| B |Wald|Sig.| B |Wald|Sig.| B |Wald| Sig. B | Wald | Sig.

CROE 0,003 5,35 10,02

CIRTJ 0,004 | 2,63 | 0,10

MROE -0,03 15,26 10,02 |-0,04 | 5,42 10,02

MIRCRE 0,042 5,32 10,02

MIRTJ 0,001 | 5,76 | 0,02

DROE 0,046 | 3,62 | 0,05

DIRTJ 0,001 6,22 | 0,01

DCAOC 1,892 4,29 | 0,04

Constante | - 1,510,011 - |218|0,14| - |253]0,11| - [9,04]0,003| - |4,11]0,04
3,81 2,15 2,11 3,87 8,28

Fonte: Préprio autor com base na saida do SPSS v.10.0

Observa-se também que os indicadores representativos dos desvios-padrdo
(DCAOC, DROE e DIRTJ) e das médias da rentabilidade e do risco de crédito (MROE
e MIRCRE) apresentam maior eficdcia, com percentual de acerto na classificacdo
superior a 90%, enquanto com os indicadores representativos dos coeficientes (CROE,

CIRTJ, e MROE e MIRTJ) estdo no patamar de 84,4%.

Quanto aos coeficientes dos indicadores, os representativos dos desvios-padrao
dos créditos anormais e da rentabilidade, e das médias da rentabilidade e do risco de
crédito sdo os mais relevantes no cdlculo dos valores utilizados na classificacdo dos

paises. Por outro lado, os coeficientes dos indicadores da taxa de juros sdo quase nulos.

6. Aplicaciao das equacoes
6.1 Classificacao dos paises

A classificacdo dos paises da amostra como suscetiveis ou niao a crises
bancdrias € realizada com base nas equacdes identificadas como as melhores pelo IAM.
O célculo € feito pela substituicio dos valores dos indicadores de cada pais nas
equagdes, sendo que os valores resultantes sdo relativos e ndo compardveis
numericamente entre as equagdes. Servem para classificar e ordenar o nivel de
propensao ao risco de cada pais.

A comparacdo entre os resultados das equagdes e o valor do ponto de corte
(0,5) classifica os paises com resultados superiores no grupo suscetivel a crise (grupo
1), e aqueles com resultados inferiores no grupo nao-suscetivel (grupo 0). O valor
resultante da equacdo, em percentual, é diretamente interpretado como a probabilidade

de ocorréncia de crise.
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Para facilitar a compreensdo do cédlculo da probabilidade que determina a
classificacdo dos paises nos grupos suscetivel e ndo-suscetivel a crise, elaborou-se um
exemplo com dados do México a da Austrélia, utilizando a equag@o de melhor resultado

no IAM:

~ : 1
Bquagdo 17: Plerise;) = 14 ¢~ (-8:279+1,892*DCAOC;) 47
te ’ ’ !

Substituindo os valores calculados para o indicador DCAOC do México
(6,417), na data de dez/94, e da Austrilia (1,344), na data de dez/98, na equacdo Z(i) = -
8,279 +1,892 * DCAOC, obtém-se os valores 3,8629 e -5,7363, cujos antilogaritmos (e
Zm) sa0 0,02101 e 309,9176, respectivamente. O inverso desses valores, adicionados de
um (1), corresponde a probabilidade de ocorrer uma crise no México (97,94%) e na
Austrélia (0,32%).

Finalmente, a Tabela 4 apresenta a classificacdo geral dos paises, com base nos
dados dos quatro periodos que antecederam as respectivas crises, em ordem decrescente

de risco, de acordo com o percentual de probabilidade obtido em cada equacao.
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Tabela 4 - Classificacio dos paises

Equaciao
Equagido 14|Classificagdo Equagido 16|Classificagio 17 Classificagdo
) MROE- ) DROE- )
PAIS* | MIRCRE |[Inicial Final | PAIS DIRTJ |Inicial Final | PAIS | DCAOC |Inicial Final
BRA99 100,0%| 1 1 |VEN 100,0%| 1 1 |INDO 100,0%| 1 1
INDO 100,0%| 1 1 |TUR 100,0%| 1 1 |RUS 100,0%| 1 1
BRA95 100,0%| 1 1 |URU 100,0%| 1 1 |CRO 100,0%| 1 1
FIN92 100,0%| 1 1 [INDO 100,0%| 1 1 |BRA99 100,0%| 1 1
EQU 100,0%| 1 1 |FIN92 100,0%| 1 1 |VEN 100,0%| 1 1
VEN 99,9%| 1 1 |[EQU 99,9%| 1 1 |ARGOI 100,0%| 1 1
KOR 99,8%| 1 1 |TAI 99,8%| 1 1 |BRA9S 100,0%| 1 1
URU 99,1%| 1 1 |BRA9S 99,6%| 1 1 |ARG95 99,9%| 1 1
CRO 95,1%| 1 1 |RUS 99,1%| 1 1 |FIN92 99,9%| 1 1
TUR 94,1%| 1 1 MEX 97,9%| 1 1 |EQU 99,9%| 1 1
ISL 91,0%| 0 1 |KOR 97,8%| 1 1 |KOR 99,1%| 1 1
ARGO1 86,4%| 1 1 |ARGO1 96,9%| 1 1 |MEX 97,9%| 1 1
ARG95 74,0%| 1 1 |ISL 94,7%| O 1 |TUR 96,8%| 1 1
RUS 66,4%| 1 1 |BRA99 79,5%| 1 1 |ISL 859%| O 1
MEX 42,6%| 1 0 |ITA 37,3%| 0O 0 |URU 78,1%| 1 1
FRA 40,8%| O 0 |FIN97 36,3%| O 0 |TAI 26,6%| 1 0
ESP 23,7%| 0 0 |NZEL 35,1%| O 0 |ESP 10,4%| 0O 0
TAI 22,7%| 1 0 |CRO 34,0%| 1 0 |FIN97 8,4%| O 0
ITA 19,1%| 0 0 JUK 29,0%| O 0 |FRA 5,7%| O 0
POR 10,7%| O 0 |NOR 27,3%| 0O 0 |POR 2,1%| 0O 0
GER 9,0%| O 0 |CAN 18,5%| 0 0 |CAN 0,5%| O 0
AUL 6,8%| O 0 |JARGY9S 11,9%| 1 0 |GER 0,4%| O 0
CAN 5,3%| O 0 |FRA 119%| 0 0 |AUL 0,3%| 0 0
SUE 3,6%| O 0 [SUE 8,4% O 0 |NOR 0,3%| 0 0
AUS 33%| O 0 JAUS 8,4%| O 0 |SUE 0,2%| O 0
UK 1,9%| O 0 |POR 6,8%| O 0 |UK 0,1%| O 0
NZEL 1,5%| O 0 |USA 5,3%| O 0 [ITA 0,1%| 0 0
FIN97 1,0%| O 0 |DIN 5,1%| O 0 |AUS 0,1%| O 0
DIN 0,7%| O 0 |ESP 5,1%| O 0 |NZEL 0,1%| 0 0
USA 0,6%| O 0 |HOL 5,1%| O 0 |DIN 0,1%| O 0
HOL 0,5%| O 0 |AUL 5,0%| O 0 |USA 0,1%| O 0
NOR 0,5%| O 0 |GER 3,6% O 0 |HOL 0,0%| O 0

*BRA99: Brasil, crise dez/98; INDO: Indonésia; BRA9S: Brasil, crise dez/95; FIN92: Finlandia, crise
dez/91; EQU: Equador; VEN: Venezuela; KOR: Coréia do Sul; URU: Uruguai; CRO: Croécia; TUR:
Turquia; ARGOI1: Argentina, crise dez/0l; ARG95: Argentina, crise mar/95; RUS: Rissia; MEX:
Meéxico; TAI: Tailandia; ISL: Islandia; FRA: Franca; ESP: Espanha; ITA: Itdlia; POR: Portugal; GER:
Alemanha; AUL: Australia; CAN: Canada; SUE: Suécia; AUS: Austria; UK: Reino Unido; NZEL: Nova
Zelandia; FIN97: Finlandia; DIN: Dinamarca; USA: Estados Unidos; HOL: Holanda; NOR: Noruega.
Fonte: Préprio autor com base na saida do SPSS v.10.0

6.2 Aplicacao longitudinal do indice de risco sistémico

Para mensurar longitudinalmente o nivel de risco sistémico nos paises da

amostra, bem como facilitar a interpretagdo, construiram-se trés Indices de Risco
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Sistémico (IRS), sendo denominados IRS-M, IRS-D e IRS-C, correspondentes as
respectivas equacoes 14, 16 e 17.

A construcdo dos IRS considerou o percentual de acerto ao acaso, de 53,125%
(17/32), que seria obtido caso todas as observacdes fossem classificadas a esmo no
grupo preponderante (ndo-suscetivel a crise). O valor localizado no percentil 53,125 dos
resultados da aplicacdo das equagdes 14, 16 e 17 € entdo assumido como o ponto
limitrofe dos grupos nao-suscetivel e suscetivel a crise, porque induz a separagdo de
dezessete e quinze paises (53,125% e 46,825% das observagdes) em cada um deles,
conforme definido inicialmente.

O célculo € feito pela substitui¢do dos valores dos indicadores de cada pais nas
equagoes. A relagdo direta entre os IRS e o nivel de risco sistémico no setor bancério
leva a interpretacdo dos IRS positivos (IRS>0) como indicativos de maior
suscetibilidade a crise e, conseqiientemente, dos IRS negativos (IRS<0) como sinais de
menor risco.

Para avaliar o desempenho das equacdes, os resultados siao analisados a luz da
realidade, mediante a comparagdo das sinalizagdes do nivel de risco sistémico pelos IRS
com as experiéncias reais observadas em cada pais. As coincidéncias entre as crises e as
tendéncias evidenciam a eficacia dos IRS em mensurar o risco sistémico.

A submissdao dos valores calculados para os indicadores de cada pais as
equacdes com melhor significAncia estatistica e maior percentual de acerto na
classificagdo resulta nos IRS.

Para a equagdo 14, que utiliza os indicadores MROE e MIRCRE, os valores
resultantes estdo contidos no intervalo [0,10431;0,10869], e o ponto de corte é 0,10478,
encontrado na posi¢do do percentil 53,125 desses valores. Sob o mesmo raciocinio, para
a equacdo 16, dos indicadores DROE e DIRT]J, os valores estdo no intervalo [0,02042;
0,02100] e o ponto de corte é 0,02048. Para a equacdo 17, formada unicamente pelo
indicador DCAOC, os valores estao entre [0,000254;0,000290] e o ponto de corte é
0,000256.

O IRS ¢€ obtido pela diferenga entre o valor do ponto de corte das equacdes 14,
16 e 17, definidos como 0,10478; 0,02048; e 0,000256, respectivamente, e o resultado

calculado em cada periodo pela aplicacdo da equacgdo correspondente.
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Com vistas a propiciar melhor entendimento, a Tabela 4 expde o calculo dos
IRS da Islandia, com base nos valores obtidos pela aplicacido das equacdes e deduzidos

dos respectivos pontos de corte.

Tabela 5 — IRS da Islindia — dez/1993 a dez/2001

Periodo Indicadores ’ Eq. 14 |IRS-M | Indicadores | Eq. 16 | IRS-D |Indicad | Eq. 17 | IRS-C

MROE MIRCRE 0,10478 [IDROE| DIRTJ 0,02048 |[ DCAOC 0,0003

Dez-93| -0,022| 0,226 0,1056] 7,9008| 0,087 2,137| 0,0205| 0,5621| 0,0097|0,00026| 2,5577
Dez-94| -0,028] 0,210[ 0,1055| 17,4206/ 0,081 1,973| 0,0205| 0,4800{ 0,0085|0,00026| 1,9822
Dez-95| -0,019] 0,200[ 0,1055| 6,7867| 0,088 5,668| 0,0206| 1,2871| 0,0083|0,00026| 1,8751
Dez-96| 0,043] 0,190 0,1052| 4,4776|0,034| 7,587| 0,0206| 1,1740| 0,0074/0,00026| 1,4601
Dez-97| 0,073] 0,162 0,1050] 2,4888| 0,027 5,598 0,0205| 0,7052| 0,0053|0,00026| 0,4476
Dez-98] 0,091] 0,126 0,1048| 0,5378| 0,021| 1,077 0,0205| -0,2580| 0,0023|0,00025| -1,0280
Dez-99| 0,113] 0,090] 0,1046| -1,5508| 0,023| 2,227| 0,0205| -0,0085| 0,0016|0,00025| -1,3542
Dez-00| 0,115 0,053] 0,1045| -3,0728| 0,021] 5,665 0,0205| 0,6607| 0,0003|0,00025| -1,9688

Dez-01] 0,112] 0,030 0,1044| -3,8847| 0,022| 5,242| 0,0205 0,5886| 0,0010]0,00025| -1,6444
* Os valores dos IRS-M, IRS-D e IRS-C estdo multiplicados por 10000, 10000 e 1000000,
respectivamente.

Fonte: Préprio autor com base na saida do SPSS v.10.0.

Os IRS da Islandia, com valores superiores a zero, indicam alto risco sistémico
no periodo até dezembro de 1997. Apds, os IRS declinam para valores inferiores a zero,
mostrando reduc¢@o no risco. A excecdo € o IRS-D que volta a indicar aumento no risco
sisttmico apds dezembro de 2000. A visualizagdo do comportamento pode ser

observada no Grafico 5.

6.3 Demonstracao grafica do nivel de risco sistémico

Os Gréficos de 1 a 6 apresentam o comportamento dos IRS em alguns paises da
amostra.

O Grifico 1 exibe a evolucao dos IRS no Brasil. Dois patamares distintos de
risco sistémico sdo observados. Até dezembro de 2000, quando os IRS apresentam
valores superiores a zero e significativa volatilidade, hd evidéncias de maior
suscetibilidade a crise. Esse periodo abrange os dois momentos em que o Brasil esteve
na iminéncia da crise bancéria, em 1995 e 1999. Apds dezembro de 2000, quando os
IRS apresentam valores inferiores a zero, tendéncias decrescentes e volatilidades

reduzidas, ha reducao no risco sistémico.
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Grafico 2: Argentina — mar/95 a jun/05

O Grafico 2 expoe a evolugdo dos IRS da Argentina e exibe as duas crises

ocorridas no periodo. Enquanto na data de marco de 1995 salienta-se o IRS-C, formado

pelo indicador DCAOC, na crise de dezembro de 2001 todos os IRS apresentam

crescimento.

A crise experimentada pela Russia € identificada pelos trés IRS apresentados

no Gréfico 3. O IRS-C, composto pelo desvio dos créditos anormais, sinaliza o aumento

do risco sistémico a partir de setembro de 1997, um ano antes da crise. Da mesma

forma, os outros dois IRS também acusam aumento do risco a partir de marco de 1998.
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Grafico 4: Tailandia — set/95 a set/04

O Gréfico 4 expde a evolugdo do risco sisttmico na Tailandia. A andlise

permite concluir que ndo houve o reconhecimento tempestivo dos créditos anormais no

periodo que antecedeu a crise de setembro de 1997. Por isso, os IRS formados pelos

indicadores representativos da qualidade do crédito nao apresentam alteragdes que

sinalizem o maior risco sistémico.




A comprovacdo estd no reconhecimento dos créditos anormais logo apds a
eclosdo da crise. Somente o IRS calculado com base nos indicadores representativos dos
desvios-padrao da rentabilidade e da taxa de juros (DROE e DIRTIJ) sinalizou o

aumento do risco sistémico antes da crise, permanecendo elevado até setembro de 1999.
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Grafico 5: Islandia — dez/93 a dez/01 Grafico 6: Estados Unidos—dez/89 a dez/01

Ap6s os problemas ocorridos no sistema de poupanga e empréstimo americano,
ao final dos anos de 1980, o sistema bancario americano demonstra baixo risco
sisttmico. Os IRS menores que zero a partir de 1993, visualizados no Grafico 6,

indicam que o volume de créditos anormais € irrelevante, assim como nao ha

variabilidade significativa nas taxas de juros e nos resultados.

7. Conclusao

O objetivo de mensurar o nivel de risco sist€mico no setor bancario dos paises
da amostra foi atingido. Os testes estatisticos realizados com a regressdo logistica
comprovaram a existéncia de indicadores contdbeis e de riscos capazes de discriminar
os sistemas bancdrios como suscetiveis e ndo-suscetiveis a crises. As equacodes
apresentaram percentuais de acerto nas classificagdes superiores a 90%.

Conjuntamente a correta separacdo dos grupos, as classificagdes dos paises sao
estabelecidas em percentuais e expressam a probabilidade de pertencer a determinado
grupo. O ordenamento dos paises pelo grau de risco sist€émico fornece parametros de
comparacdo e propicia a tomada de decisdo calibrada a exigéncia de cada situacdo. Por

meio dele, € possivel saber qual pais contém maior risco sistémico no setor bancério.
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Os resultados satisfatorios sao explicados pela diversidade e qualidade das
informacdes contidas nos indicadores testados, pela robustez e adequagdo da técnica
estatistica empregada e, principalmente, pela existéncia de caracteristicas comuns nos
momentos que antecedem as crises, mas diferenciadoras das situacdes normais.

Outra contribuicdo significativa apresentada pelos modelos € identificar os
indicadores que estdo provocando as alteracdes indesejaveis, possibilitando a
administracao de medidas especificas e delimitadas sobre as varidveis que os compdem.

As varidveis contdbeis e econdmicas mais associadas a ocorréncia de crises
estdo relacionadas com a qualidade dos créditos, o volume de resultados e o nivel de
taxa de juros. Todos os indicadores formados com essas varidveis foram relevantes no
processo de classificacdo, destacando-se os referentes a volatilidade da inadimpléncia,
da rentabilidade e da taxa de juros, e a média da rentabilidade e do risco de crédito.

A volatilidade deve ser ressaltada na avaliacio do risco sistémico € na
identificacdo das situacdes de crise. Usualmente, as andlises sdo restritas aos
indicadores calculados em datas-base especificas, sem a preocupagdo com as
alternancias precedentes. Contrariamente, o resultado do estudo ressalta o valor da
informacdo contida na variancia do comportamento do indicador nos periodos
anteriores.

A constatacdo de diferentes niveis de periculosidade, atribuidos a cada indicador
nos diversos paises, reforca a inser¢do do uso da volatilidade para quantificar e definir
os padrdes de cada um. Enquanto a alteragdo de um ponto percentual na taxa de juros
em paises industrializados € motivo de preocupacgdo e, talvez, de adocdo de medidas
corretivas, 0 mesmo fato em paises emergentes pode ser visto como corriqueiro e sem
conseqiiéncias.

Assim, a principal vantagem analitica no uso da volatilidade estd justamente
em relevar as especificidades intrinsecas de cada sistema bancario e proporcionar
padrées compativeis com a realidade econdmica no qual estd inserido. A adog¢do de
valores absolutos como padrdes de comparacdo pode levar a conclusdes indevidas no
processo de avaliagdo da situacdo econdmico-financeira dos diversos paises.

No que tange aos aspectos contdbeis identificados como relevantes, destaca-se
o desvio-padrio dos créditos anormais em relacdo as operacdes de crédito, que,

isoladamente, € capaz de classificar corretamente 93,8% dos paises da amostra.
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Nesse particular, faz-se importante mencionar que quatro dos cinco indicadores
considerados significativos na discriminacdo dos grupos sdo puramente contdbeis.
Somente o indice de risco da taxa de juros, que utiliza a volatilidade de uma varidvel
econdmica sobre a posicao contdbil, aparece estatisticamente significativo.

Isso torna evidente a imprescindibilidade da qualidade nos dados contdbeis
para obtencdo de resultados fidedignos e utilizdveis, os quais sdo alcancados pela
observacdo dos fundamentos contdbeis em todo processo de reconhecimento,
mensuracao e divulgacao.

A constatacao da relevancia de indicadores de risco na avaliacdo de sistemas
bancérios implica em novos desafios a contabilidade. E premente a necessidade de
aumentar a quantidade e a qualidade de informagdes sobre os riscos inerentes as
atividades operacionais nas demonstracdes contdbeis, especialmente de instituicdes
financeiras.

A divulgacdo das exposicoes liquidas em taxas de juros e de cambio, bem
como os detalhes sobre a composi¢ao da liquidez e a mitigagao da estrutura de crédito,
abrangendo inclusive os instrumentos derivativos, tanto no balanco patrimonial como
nos quadros anexos as notas explicativas, sdo absolutamente necessarios para mensurar
o nivel de risco existente nas instituicdes € no sistema. A maior transparéncia dessas
informagdes proporciona a reducio de incertezas e a avaliagdo mais acurada dos riscos.

Em sintese, assim como os estudos sobre crises monetarias e bancarias
empregando exclusivamente varidveis econOmicas apontam como relevantes na
previsdo dessas crises as variacdes nas reservas internacionais, na taxa de cambio e no
nivel de endividamento externo de curto prazo, o presente estudo demonstrou a
existéncia de indicadores formados por varidveis contdbeis capazes de mensurar o risco
sistémico no setor bancdrio.

A comprovagdo estd na significativa associag¢do entre as informagdes extraidas
da contabilidade e o nivel de risco sistémico. Nos periodos que antecedem as crises
bancdrias, os indicadores contdbeis comportam-se diferentemente, demonstrando a
existéncia de similaridades entre os paises que sofreram as crises, notoriamente na
qualidade dos créditos, nos resultados e na exposicado ao risco de taxa de juros.

Enquanto as varidveis econOmicas avaliam os riscos sob a Gtica
macroecondmica, as varidveis contdbeis possibilitam avaliar o risco setorial. Essa

discricionariedade propicia a ado¢do de medidas diferenciadas, pois nem todos
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apresentam as mesmas vulnerabilidades e podem ser saneados com medidas genéricas,
do tipo one fits all.

Finalmente, instrumentos de mensuracdo e mapeamento do risco sist€émico sdao
essenciais para garantir a estabilidade e a continuidade do sistema financeiro

internacional.
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Notas de final de texto

f.A tabela de distribui¢do normal padronizada esta disponivel em Downing e Clark (1998, p. 448).

" Acrénimo de Capital, Assets, Management, Earnings, Liquidity e Sensibility, que expressa a
metodologia de avaliagdo de instituicdes financeiras desenvolvida pelos supervisores bancarios norte-
americanos.

" Os dados foram extraidos do International Financial Statistics (CD-ROM), disponibilizado pelo FMI,
dos relatérios Bank Profitability, de 1999 e 2002, editado pela OECD, e de sitios dos 6rgdos de
supervisdo bancdria dos paises da amostra na Internet.

" A utilizacdo do desvio-padrdo conjunto das taxas de cAdmbio e de juros deve-se a elevada correlacéo
entre as varidveis no Brasil.

¥ Termo utilizado para traduzir odds ratio (GUJARATTI, 2000, p.560).
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