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Resumo:

Atualmente a faléncia de pequenos bancos ¢ um fato comum na economia mundial,
especialmente na brasileira. Isto pode trazer prejuizos para a sociedade, considerando a perda
de empresas e pessoas fisicas, bem como a diminui¢ao da gera¢do de empregos. Por isso, ¢ de
suma importancia a tentativa de evitar a insolvéncia de institui¢des financeiras. Desta forma,
este trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um modelo de previsao de insolvéncia
que pudesse sinalizar antecipadamente a iliqliidez de um banco brasileiro, privado, comercial
ou multiplo, de pequeno porte, através de indicadores financeiros. Foram utilizados 277
demonstrativos de 76 bancos de pequeno porte, referentes a no maximo quatro € no minimo
dois periodos semestrais antes da faléncia, sendo que os dados obtidos sdo de 1994 a 2005. A
ferramenta estatistica aplicada foi a regressdo logistica para o modelagem da previsdao de
insolvéncia, e o teste t para identifica¢do das caracteristicas dos bancos insolventes. Foi obtida
uma porcentagem de acerto de 77,3% na propria base de dados. Para avaliar o desempenho foi
utilizada a k-fold cross validation, com 75% da amostra para modelagem e 25% para
validagdo, obtendo uma média de acerto de 71,5% na amostra de validagao.

Abstract:

Nowadays the insolvency of small banks is a common fact in the world economy, especially
in the Brazilian. This can bring damage for the society, considering the losses of the
enterprises and the people, as well as the decrease of the employment generation. Therefore, it
is very important to try to avoid the failure of the financial institutions. By this way, this
assignment had as an objective the development of an insolvency prevision model that could
warn previously the bankruptcy of a brazilian, private, commercial or multiple, small bank,
through the financial indicators. It were used 277 financial statements of 76 banks, relative to
at most four and at least two semesters before the failure, in the period between 1994 and
2005. The statistical tool applied was the logistic regression to model the insolvency
forecasting, and the t-student test to identify the characteristics of insolvent banks. The
obtained model classified correctly 77.3% of the total cases. To evaluate the performance it



was utilized the k-fold cross validation, with 75% of the sample to create the model and 25%
to validate, obtaining an average rightness tax of 71.5% in the validation sample.
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1. Introducao

Nos ultimos anos, a faléncia de bancos vem preocupando ndo s6 os acionistas, mas
também governos, empresas e pessoas fisicas que aplicam seus recursos financeiros e confiam
nestas instituigoes.

Desta forma, algo que era inimaginadvel um tempo atrds, nas ultimas décadas vem
acontecendo com certa freqiiéncia, que ¢ a iliqliidez e insolvéncia de alguns bancos,
principalmente de pequeno porte (SILVA, 2001).

Assim, a identificacdo da faléncia de bancos e os avisos antecipados para impedimento
de crises financeiras sdo importantes ndo sé para analistas ou profissionais especializados.
Paises em desenvolvimento e pequenas economias, bem como as maiores € mais
industrializadas do mundo, estdo vitalmente preocupados em evitar crises financeiras tanto no
setor privado como no publico (ALTMAN & NARAYANAN, 1996).

Ha vérios estudos sobre insolvéncia corporativa, sendo que os primeiros surgiram ha
cerca de setenta anos. Nos ultimos 35 anos, o topico de previsdo de insolvéncia tem se
tornado uma importante area de estudo dentro de Finangas Corporativas. Muitos estudos
académicos tém sido dedicados a encontrar o melhor modelo de previsao de insolvéncia,
baseados em dados de acesso publico e técnicas estatisticas. Estes modelos foram elaborados
nao s6 em paises desenvolvidos, mas também em paises em desenvolvimento (BALCAEN &
OOGHE, 2004).

Neste trabalho, ¢ aplicada a regressdo logistica para a obtengdo de um modelo de
previsdo de insolvéncia de pequenos bancos privados brasileiros através de indicadores
financeiros. Além disso, para verificar as caracteristicas destes bancos insolventes foi
utilizado o teste t, pelo qual foi possivel identificar quais indicadores financeiros
apresentavam médias populacionais significativamente diferentes para os dois grupos
(solventes e insolventes). Vale ressaltar que, de posse dos indicadores financeiros de um
banco, o gestor podera avaliar a satde financeira do mesmo em termos de solvéncia.

O restante do trabalho estd organizado da seguinte maneira: na Sec¢do 2 e 3 sdo
apresentados o problema de pesquisa e o objetivo e a justificativa, respectivamente; na Se¢do
4 ¢ feita uma breve revisdo bibliografica sobre o assunto, apresentando também uma
explicagdo teorica das técnicas utilizadas (Regressdo Logistica e Teste t); na Se¢do 5 ¢
apresentada a metodologia empregada para a modelagem; os resultados encontram-se na
Secdo 6; finalmente, as conclusdes sao discutidas na Secdo 7.



2. Problema de Pesquisa e Objetivo

Este trabalho se propde a criar uma nova metodologia de previsdo de insolvéncia para
bancos privados brasileiros comerciais ou multiplos de pequeno porte. Desta forma, os
objetivos especificos sdo:

- Criar um modelo de previsdo de insolvéncia para bancos brasileiros, privados, comercial ou
multiplo, de pequeno porte, utilizando a regressao logistica;
- Analisar as caracteristicas dos bancos insolventes de pequeno porte através do teste t.

3. Justificativa

A importancia da realizacdo desta pesquisa se encontra no fato de desenvolver uma
metodologia de previsdo de insolvéncia de bancos brasileiros privados de pequeno porte, pois
este ¢ um setor de grande importancia no Brasil, considerando a porcentagem de bancos deste
tipo em nimero e sua empregabilidade na economia nacional (em média 70% dos bancos
brasileiros sao classificados como pequenos, segundo dados do Banco Central). Desta forma,
sera possivel prever com certo grau de confiabilidade a saude financeira destes bancos. Os
outros modelos ja existentes de previsdo de insolvéncia ndo tratam deste segmento especifico.

Seu desenvolvimento justifica-se especialmente por seu carater social e econdmico,
pois a mortalidade de um banco gera prejuizo para a sociedade como um todo, ja que pode
causar quebra de empresas, insolvéncia de pessoas fisicas, ou seja, um “efeito domind” nas
perdas da sociedade, se nenhuma intervengdo for feita (principalmente algum tipo de ajuda
por parte do Banco Central do Brasil ou a compra/incorporacdo destas instituicdes por
maiores). Desta forma, a insolvéncia de bancos poderia ser reduzida através da aplicacao
desta metodologia (pela identificacdo prévia de problemas de liqliidez, evitando a faléncia).

4. Revisiao Bibliografica

O sistema financeiro ¢ formado por cadeias de intermediarios, ao longo das quais
prazos curtos sdo alongados e riscos sdo diluidos. A multiplicagdo de ativos financeiros que
resulta de seu funcionamento ¢ a origem do descolamento dos valores financeiros daqueles
gerados na economia real. Bancos, seguradoras, fundos de investimento etc., que captam
poupanga e a reemprestam sdo os intermediarios financeiros. O deposito constitui um ativo
financeiro, o reempréstimo constitui outro. A mesma soma, ao passar duas vezes pelo
intermediario financeiro, dobra o seu valor enquanto ativo financeiro. Esta expansao do valor
dos ativos financeiros ¢ causada pela alavancagem (SINGER, 2000).

Desta forma, se a alavancagem for levada em consideracao, a insolvéncia de um banco
normalmente acarreta prejuizos em cadeia, podendo causar a quebra de empresas, a perda por
parte de pessoas fisicas, e em ultima instancia o aumento do desemprego em determinada
regido, dependendo do porte e importancia da instituicdo financeira e do suporte recebido na
situacdo de insolvéncia ou até mesmo a intervencdao por parte do Banco Central ou outro
orgao regulador.

Segundo Sales (2005), o mecanismo mais direto através do qual faléncias bancarias
afetam o lado real da economia ¢ via perda de riqueza dos agentes que possuem passivo
bancario e a¢des dos bancos. Mesmo os agentes que ndo “perdem riqueza” nesse processo,
sofrem de iliqiiidez, pois devem esperar para que seus ativos sejam liquidados.

Assim, uma das formas de diminuir a taxa de mortalidade de bancos, seria a aplicacao
de modelos de previsdo de insolvéncia, de forma a identificar problemas (principalmente a
tendéncia a faléncia) antes que estes levem a instituicao financeira a inatividade.



Em relacdo a defini¢ao de insolvéncia financeira, ndo ha um consenso a respeito de
qual ¢ correta. Na verdade, ha diversas definicdes para este conceito. Para Lev (1978), o
estado de insolvéncia de uma empresa pode ser a incapacidade para pagar as suas obrigagdes
financeiras na data de seu vencimento, bem como quando seus ativos forem inferiores ao
valor de seus passivos.

Gallego, Gomez e Yafies (1997) acreditam que na classificagdo das empresas devem
ser utilizadas normas bastante objetivas. Optaram por utilizar uma definicdo de insolvéncia
empresarial que permite identificar com precisdo as empresas em crise de insolvéncia. Assim,
consideraram insolventes todas as empresas cuja condicdo legal acusava suspensdao de
pagamentos ou faléncia.

No caso especifico de bancos, pode ser considerado faléncia, segundo Matias (1999), a
intervencdo ou liquidacdo extrajudicial da institui¢do financeira por parte do Banco Central.
Por outro lado, Janot (2001) em seu estudo aborda que como qualquer outra empresa, “um
banco se torna insolvente quando seu patrimdénio liquido se torna negativo ou se for
impossivel continuar sua operagdo sem incorrer em perdas que resultariam em patrimonio
liquido negativo”. No entanto, segundo o mesmo autor, muitos casos de insolvéncia bancaria
sdo resolvidos através de fusdes supervisionadas entre o banco insolvente ¢ uma institui¢ao
saudével, ndo havendo uma faléncia no sentido legal.

Normalmente a previsao de insolvéncia ¢ fundamentada em dados contdbeis e apoiada
em um instrumental quantitativo.

Kolari et al (2000), Beaver (1966) e Altman (1968) mostraram como modelos
baseados em técnicas computacionais que utilizam informacdes contibeis podem prever a
faléncia de firmas. Estes modelos podem ser usados como sistemas de aviso prévio (EWSs —
Early Warning Systems) para ajudar prevenir faléncias bancarias ou reduzir o custo da
insolvéncia. Extensiva pesquisa nesta area tem confirmado que estes modelos baseados em
técnicas computacionais possuem boa performance.

O primeiro estudo sobre previsdo de insolvéncia foi publicado em 1932 por Patrick
(KANITZ, 1978), com o objetivo de “detectar se a maioria dos indices das companhias bem-
sucedidas era favoravel ou desfavoravel, e em que condi¢des”. Porém, o primeiro modelo de
previsdo de insolvéncia foi o de Tamari (1964), onde se aplicou o teste do “indice-risco” para
empresas um ano antes da faléncia, comparadas aos indices de todas as empresas industriais
(americanas) no periodo de 1956 a 1960.

Ha uma outra modelagem, considerada por muitos como a primeira que realmente foi
difundida e utilizada em escalas de grande importancia, denominada Modelo Discriminante
“Z-score” (ALTMAN, 1968), ainda usado atualmente como modelo de classificacdo nos
Bancos Centrais da Austria, Franca, Alemanha, Italia e Inglaterra, por exemplo. Neste modelo
¢ aplicada a técnica estatistica da Analise Discriminante através de indicadores financeiros,
onde estes indices separam o grupo das empresas consideradas “boas” das consideradas
“ruins”. A equacao da discriminante determina o peso relativo de cada indice, sem que para
determinagdo desses pesos prevalecam critérios arbitrarios.

No Brasil, o primeiro modelo de previsao de insolvéncia surgiu em 1976, com estudo
de Elizabetsky (1976), sendo que mais de 22 modelos ja foram feitos até hoje, tanto para
previsao de insolvéncia de empresas, como para outros setores, por exemplo, o bancério, o de
cooperativas, de seguradoras, etc.

Desde seu surgimento, varias técnicas foram utilizadas para prever a insolvéncia. As
mais empregadas foram: Analise Discriminante, Analise de Indices de Risco, Redes Neurais
Artificiais ¢ Regressdo Logistica. Porém, outras técnicas podem ser citadas como:
Classificacio em Arvore, Analise de Sobrevivéncia, Modelo de Classificagio baseado nas
Regras Fuzzy, Modelo CUSUM, Analise Historica de Evento Dindmico, Modelo da Teoria do
Caos e da Catastrofe, Escalonamento Multidimensional, Programacdo Multiobjetiva Linear,



Apoio a Decisdo Multicritério, Analise de Séries Complexas, Sistemas Especialistas, Mapas
Auto-Organizaveis, Anélise Qualitativa, Analise Envoltoria de Dados, Aprendizado Indutivo,
Processamento e Aproximagdo de Informa¢do Humana, Particdo Recursiva e Modelo
Proporcional de Cox.

Cada uma das técnicas possui vantagens e desvantagens na aplicagdo para a previsao
de insolvéncia, bem como uma performance distinta em relacdo a capacidade de prever
corretamente a partir dos dados disponiveis.

Além da escolha da técnica, ha vérios outros fatores que influenciam o desempenho
dos modelos, dentre eles pode-se citar:

- Especificidade: nem todos os modelos de previsdao de insolvéncia podem ser aplicados
em outros paises sem perda de eficiéncia (OOGHE & BALCAEN, 2002);

- Dinamicidade: h4 modelos do tipo “estaticos”, que correspondem a apenas um periodo
de tempo e ha aqueles que “aprendem” com a inser¢ao de novos dados (BALCAEN &
OOGHE, 2004);

- Amostra: o tamanho e o tipo de amostra utilizada para a modelagem sao fatores que
influem no resultado final (HAIR JR et al, 2005);

- Defini¢do de Faléncia: como citado por Altman e Narayanan (1996), a maioria dos
modelos utiliza uma amostra dividida a priori em dois grupos, um considerado de
empresas solventes e outro de insolventes (ou falidas). Porém, dependendo da escolha
do pesquisador ou das condi¢des locais, a definicdo de uma empresa falida pode
variar. Por exemplo, podem ser utilizados os dados de empresas que entraram em
concordata, ou que realmente faliram (fecharam e ndo existem mais), dados de um ano
antes da faléncia ou de dois anos antes, e outras variagoes;

- Variaveis: o numero e a complexidade das varidveis usadas no modelo também
influenciam (normalmente sdo utilizados indices financeiros, dados contdbeis e
indicadores para a modelagem) (OOGHE & BALCAEN, 2002);

Neste estudo foi utilizada a técnica da Regressdo Logistica (Modelo Logit) para
elaborar o modelo de previsdo de insolvéncia de pequenos bancos privados brasileiros.

Desde Ohlson (1980) a Analise Logit (ou Regressio Logistica) ¢ usada
freqlientemente para a avaliacdo de riscos de inadimpléncia, baseada em caracteristicas
financeiras (indices) das empresas.

Desta forma, segue na seqiiéncia o estudo da Regressao Logistica.

4.1. Regressao Logistica

Para prever se um banco de pequeno porte privado brasileiro comercial ou multiplo se
enquadra no grupo dos solventes ou insolventes, hd duas ferramentas estatisticas que
poderiam ser utilizadas: a regressdo logistica e a andlise discriminante. Essas ferramentas
também poderiam ser utilizadas para verificar quais sdo os indicadores financeiros (variaveis
independentes) que mais influenciam na faléncia bancaria deste segmento.

A andlise discriminante estima a relagao entre uma varidvel ndo-métrica dependente e
as variaveis métricas independentes (HAIR JR ef al, 2005).

A regressdo logistica (logistic regression ou logit analysis) ¢ a abordagem de
modelagem matemadtica usada para descrever a relagdo entre diversas variaveis independentes
e uma variavel dependente dicotomica. Outros modelos matematicos podem ser usados, mas o
logistico ¢ o mais popular (KLEINBAUM, 1996).

O modelo logistico é baseado na fun¢do logistica f(z), em forma de “S”, dada pela
equagdo 1:

1
f(Z)Zm )



onde,
e~2,718;
Z ¢ uma combinagao linear das variaveis independentes: Z = B, + B X, + B,X, +..+ B, X ,;

Bo uma constante e B, ... B, coeficientes estimados a partir dos dados;
Xi...X, as variaveis independentes.

Hé varias razdes pelas quais a regressao logistica ¢ uma alternativa atrativa em relagao
a andlise discriminante mesmo quando a variavel possui apenas duas categorias. Primeiro, a
regressao logistica ¢ menos afetada quando as matrizes de covariancia (para os grupos da
varidvel categorica) ndo sdo iguais, que consiste em uma premissa basica da andlise
discriminante. Segundo, a regressdo logistica pode lidar com varidveis independentes
categoricas facilmente, enquanto que na andlise discriminante o uso de varidveis dummy cria
problemas com a variadncia ou covariancia entre os grupos determinados pelas categorias da
varidvel dependente. Finalmente, os resultados da regressao logistica sdo similares aos da
regressao multipla nos termos de sua interpretagdo ¢ medida dos diagnosticos validos caso a
caso para exame dos residuos (HAIR JR et al, 2005).

Como no estudo em questdo as matrizes de covariancia dos dois grupos (bancos
solventes e bancos insolventes) ndo eram iguais, optou-se pelo uso da regressao logistica.

Segundo Penha (2002), ha varios tipos de regressdao logistica: Regressao Logistica
Binaria (duas categorias na variavel dependente, por exemplo, sim ou ndo); Multinomial (por
exemplo, sim, ndao ou nao sei) e Ordinal (por exemplo, classe alta, média ou baixa). Nesta
pesquisa utilizou a regressdo logistica binaria, pois a varidvel dependente era nominal e
binaria do tipo “solvente” ou “insolvente”.

Neste trabalho, além desta técnica, foi aplicado também o teste t para médias de
grupos independentes. A seguir, o teste t ¢ apresentado.

4.2. Teste t

O teste t ¢ um tipo de teste de significancia (também chamado de teste de hipdtese).
Segundo Stevenson (2001), o objetivo dos testes de significAncia para médias ¢ avaliar
afirmacdes feitas a respeito de médias populacionais.

Neste estudo foi utilizado o teste de duas amostras independentes (grupo dos solventes
e dos insolventes) para médias.

De acordo com Stevenson (2001), os testes de duas amostras sdo usados para decidir
se as médias de duas populacdes sdo iguais. Exige-se duas amostras independentes, uma de
cada populacdo. A hipdtese nula pode ser a de que as duas populagdes tém médias iguais. No
caso aqui apresentado, t€m-se as médias dos indicadores financeiros para o grupo dos bancos
insolventes e dos solventes. Aplicou-se o teste de médias considerando-se as seguintes
hipoteses:

Ho: pi = 2
Hii # o
onde,

p = média de um indicador X para o grupo dos bancos solventes
K, = média de um indicador X; para o grupo dos bancos insolventes

Segundo Lapponi (2000), o procedimento do teste de hipoteses da diferenca das
médias de duas populagdes com variancias desconhecidas, presumindo que sejam diferentes,
usa-se a estatistica do teste t, definida pela equagao 2:



)

onde,
X, € x, —sdo as médias das amostras um e dois (grupos dos solventes e dos insolventes),

respectivamente.
s, € s, — sdo os desvios-padrdo das amostras um e dois, respectivamente.

n, € n,—sao o namero de observagdes da amostra um e dois, respectivamente.

5. Metodologia

Inicialmente foi realizada uma revisdo bibliografica sobre o tema de previsao de
insolvéncia, mais especificamente de bancos. Em seguida foi montada a base de dados
utilizada para a obtencdo dos modelos de previsdo de insolvéncia, com bancos solventes e
insolventes.

Os passos para a montagem da base de dados para bancos insolventes foram:

- definicao do critério de insolvéncia: foram classificados como insolventes todos os bancos
em liquidagdo extrajudicial, intervencdo ou alienacdo por motivos de iliqliidez financeira;

- listagem dos bancos brasileiros privados comerciais ou multiplos de pequeno porte (foram
considerados bancos de pequeno porte aqueles cujo ativo total ajustado, que corresponde ao
total geral do ativo menos as contas de compensacdo, em conjunto representavam 5% do ativo
total ajustado do sistema bancario, conforme classificacdo feita pelo Banco Central do Brasil -
Bacen) que se tornaram insolventes a partir de 1995;

- obteng¢do dos demonstrativos financeiros oficiais (obtidos no Bacen) dos quatro ultimos
periodos semestrais antes da faléncia (um semestre antes, um ano antes, um ano € meio antes
e dois anos antes);

- descarte de bancos que nao possuiam dados disponiveis para pelo menos dois dos periodos
acima especificados;

- selec¢do e calculo dos indicadores: foram utilizados 62 indicadores financeiros a partir dos
demonstrativos obtidos, englobando as areas de estrutura de capital, liqiiidez e rentabilidade
(MATARAZZO, 2003). Os indicadores utilizados e suas respectivas formulas encontram-se
em anexo.

Desta forma, foram utilizados dados de 39 bancos insolventes, sendo que estes
totalizaram 142 casos (cada caso corresponde a um periodo de demonstrativo obtido para
determinado banco) com 62 varidveis cada um.

Por outro lado, os passos para a montagem da base de dados para bancos solventes
foram:

- defini¢do do critério de solvéncia: foram classificados como solventes os bancos que se
encontram em plena atividade até o presente momento (Junho de 2006);

- obtencdo dos demonstrativos financeiros oficiais (obtidos no Banco Central do Brasil) de
bancos considerados solventes em numero similar ao de insolventes. Para isso, foram
considerados os demonstrativos dos mesmos periodos obtidos para os bancos insolventes,
com o objetivo de minimizar os efeitos macroecondmicos e conjunturais da época em que os
balangos foram obtidos;

- célculo dos indicadores financeiros utilizados para a base de bancos insolventes.

Assim, foram utilizados 37 bancos solventes, totalizando 135 casos com 62 variaveis
cada um.



Todos os testes estatisticos foram realizados no software SPSS 13.0 (Statistical
Package for the Social Sciences).

A regressao logistica foi utilizada para a modelagem da previsao de insolvéncia. Para
sua aplicacdo, foram realizados varios testes para identificar o modelo que apresentava a
maior taxa de acerto. Outro fator que influenciou na escolha do método a ser utilizado foi o
grande numero de varidveis independentes em relacdo ao niimero de casos da amostra. Desta
forma, optou-se pelo Método Foward Stepwise Conditional, que seleciona as varidveis
independentes segundo seu poder de discriminagdo entre os grupos.

Para avaliar a precisdo do modelo foi aplicado o método 4-fold cross validation, ou
seja, a amostra foi dividida em 4 partes iguais (divididas aleatoriamente de forma que cada
parte tivesse metade de bancos insolventes e metade de bancos solventes), treinando-se o
modelo com 75% da amostra (74 padrdes) e avaliando-se com os 25% restantes (26 padrdes),
obtendo-se uma taxa de acerto média e um desvio-padrdo para o modelo.

Além disso, aplicou-se o teste t para identificar quais indicadores financeiros dos 62
utilizados inicialmente melhor diferenciavam os bancos solventes dos insolventes, de forma a
verificar as caracteristicas principais dos mesmos.

Uma limitacdo da utilizagdo desta técnica ¢ o fato da amostra ndo ser probabilistica
(amostragem por conveniéncia). Porém, ressalta-se aqui que apesar desta limitagdo, pode-se
considerar que a amostra ¢ representativa perante a populagdo, pois dos bancos insolventes
foram utilizados todos os dados da populacao real.

6. Analise dos Resultados

A tabela 1 apresenta as taxas de acerto para cada modelagem obtida. Observa-se que a
taxa de acerto na amostra total foi de 77,3% dos casos. Por outro lado, a porcentagem de
acerto obtida na amostra de validagdo (25% dos casos), cujos dados ndo foram utilizados para
treinar o modelo, variaram de 67,1% a 75,4%, resultando em uma taxa média de acerto de
71,5%, com um desvio-padrao de 3,5%.

Taxa de Acerto - Micro e Pequenos Bancos | Stepwise
Numero de Casos 99
Teste 1 - Amostra de validagdo 1 67,1%
Teste 2 - Amostra de validagdo 2 75,4%
Teste 3 - Amostra de validagdo 3 72,5%
Teste 4 - Amostra de validagdo 4 71,0%
Média de acerto nas Amostras de Validacao] 71,5%
Desvio-Padrio 3,5%
Taxa de Acerto na Amostra total 77,3%

Tabela 1 — Taxas de Acerto para as Modelagens.

A tabela 2 corresponde aos coeficientes da equacao da regressao logistica na amostra
total.



Indice Coeficiente
Captacdo de Longo Prazo Ajustado -0,011
Captacdo em Moeda Estrangeira Ajustada -0,08
Captacao por Floating 0,066
Aplicacoes em Operagdo de Crédito -0,063
Aplicagdes em Tesouraria -0,077
Custo de Pessoal 0,199
Rentabilidade do Ativo 0,031
Participacdo de Resultado de Tesouraria 0,014
Spread -0,046
Liquidez Geral -0,014
Inadimpléncia 0,038
Insolvéncia 0,003
Constante 7,149

Tabela 2 — Equacio gerada pela Regressiao Logistica

Desta forma, a funcdo logistica que melhor discrimina os bancos solventes dos
insolventes (privados, nacionais, multiplos ou comerciais de pequeno porte) ¢ dada por:

1
f(Z)=m 3)

onde,

e~2,718;

Z = 7,149 - 0,011*Xg - 0,08*X;; + 0,066¥X;, — 0,063*X50 - 0,077*X5; + 0,199%X,4 +
0,031*X30 + 0,014*X57 - 0,046%X49 - 0,014* X590+ 0,038*X56+ 0,003*X57

Obs.: os nimeros das varidveis independentes correspondem aos nimeros dos respectivos
indicadores que se encontram em anexo.

Através da equacao 3 pode-se observar que o indicador “Custo de Pessoal” teve um
grande peso na discriminagdo dos bancos solventes e insolventes. Como seu coeficiente ¢
positivo, pode-se interpretar que quanto maior o custo com pessoal, maior a probabilidade de
insolvéncia. J4 a captacdo em moeda estrangeira ajustada, segundo maior peso, apresentou
coeficiente negativo, o que significa que quanto maior, menor a probabilidade de insolvéncia.
Além disso, nota-se a aplicagdo em tesouraria como fator de insolvéncia bancaria, ja que seu
coeficiente ¢ negativo.

O resultado do teste Qui-Quadrado foi que o modelo ¢ significativo a um nivel de
significancia de 5%, j& que seu sig foi igual a 0,006. O —2LL foi de 258,207, o que pode ser
considerado uma adequagdo aceitdvel do modelo. O “pseudo-R?” resultou em 0,486, ou seja,
48,6% ¢ a proporcao da variancia da varidvel dependente que ¢ explicada pelas variaveis
independentes. Esta porcentagem explicada deve-se principalmente a grande varidncia nos
dados de bancos de pequeno porte. O teste estatistico Wald mostrou que as variaveis
independentes incluidas no modelo sdo significativas a um nivel de significancia de 5%.

6.1 Caracteristicas dos bancos insolventes

Através das andlises do teste t, podemos analisar quais dos indicadores financeiros
apresentaram diferencas significativas estatisticamente entre as médias das populacoes de
bancos solventes e insolventes para o segmento em estudo.

A tabela 3 apresenta as médias amostrais dos bancos insolventes e solventes, em qual
dos dois o valor ¢ maior (segunda coluna, onde ¢ explicitado se a média dos insolventes ¢
maior ou menor) e também se a diferenca das médias entre os dois grupos (populacdes) em
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estudo sdo estatisticamente diferentes, de acordo com o teste t a um grau de significancia de

5%.
Indices Insolventes | Diferenca | Insolventes | Solventes
Capitalizacio (%) MENOR Igual 58,95 89,08
Capitalizacao Ajustada (%) MENOR Igual 77,10 97,27
Capitalizacio Seca (%) MENOR | Diferente 38,59 62,17
Alavancagem (%) MAIOR Igual 1700,92 491,92
Alavancagem Ajustada (%) MENOR Igual 251,67 276,02
Alavancagem Seca (%) MENOR Igual 212,25 475,61
Captacio de Curto Prazo Ajustado (%) MAIOR Igual 102,46 88,35
Captacio de Longo Prazo Ajustado (%) MENOR Igual -4,59 15,80
Captacio por Depdsito a Vista e Poupanca (%) MAIOR Igual 4,07 3,27
Captacao por Depdésito a Prazo (%) MAIOR Igual 47,72 45,35
Captacio em Moeda Estrangeira Ajustada (%) MENOR | Diferente 2,41 6,06
Captacio por Floating (%) MAIOR Igual 3,46 3,04
Exigibilidades Tributarias e Trabalhistas (%) MENOR Igual 5,00 6,00
Imobilizagao (%) MAIOR | Diferente 222,77 38,54
Imobilizacdo Ajustada (%) MAIOR Igual 71,33 36,87
Imobiliza¢ao de Rec. Nao Correntes (%) MAIOR Igual 205,01 33,85
Imobilizacio de Rec. Nao Corr. Ajustada (%) MENOR Igual 27,15 31,60
Recursos de Longo Prazo em Giro (%) MENOR Igual -262,33 52,02
Recursos Préoprios em Giro (%) MENOR | Diferente -361,02 39,61
Aplicagoes em Operacoes de Crédito (%) MAIOR Igual 43,76 42,39
Aplicacoes em Tesouraria (%) MENOR | Diferente 35,85 46,38
Cobertura com Servicos (%) MAIOR Igual 28,53 17,39
Custo de Captacio (%) MAIOR Igual 51,98 46,94
Custo de Pessoal (%) MAIOR | Diferente 7,35 4,69
Custo Administrativo (%) MAIOR Igual 8,99 7,67
Custo Estrutural (%) MAIOR | Diferente 16,33 12,27
Overhead Ratio (%) MAIOR Igual 115,90 34,22
Rentabilidade Liq. do PL Final (%) MENOR Igual -115,24 14,14
Rentabilidade da Ativ. do PL Ajustado (%) MENOR Igual -37,16 20,18
Rentabilidade do Ativo (%) MENOR | Diferente -5,02 3,63
Rentabilidade da Atividade Bancaria (%) MENOR | Diferente -4,59 7,41
Retorno sobre Participacoes (%) MAIOR Igual 4,75 -322,65
Rentabilidade de Cambio (%) MAIOR Igual 55,79 -4,51
Rentabilidade de Tesouraria (%) MAIOR Igual 178,60 65,02
Rentabilidade do Crédito (%) MAIOR Igual 90,39 77,67
Participacdo das Rec. de Créd. e Arr. Merc. (%) MENOR Igual 57,04 57,90
Participacdo de Resultado de Tesouraria (%) MAIOR Igual 36,83 35,58
Participacdo de Resultado Cambio (%) MENOR Igual 1,18 3,49
Participacdo de Res. de Apl. Compulséria (%) MAIOR | Diferente 1,30 0,32
Participacao de Receita de Servigos (%) MENOR | Diferente 2,19 5,89
Participacido do Res. de Col. e Controladas (%) MAIOR Igual 3,88 3,17
Participacio do Res. de OQutras Rec. Oper (%) MAIOR Igual 0,21 -3,06
Geracao Operacional de Rendas (%) MAIOR Igual 80,68 68,67
Eficiéncia Operacional (%) MENOR | Diferente 119,97 187,39
Margem Bruta (%) MENOR Igual 32,56 41,36
Margem da Atividade Bancaria (%) MENOR | Diferente 0,33 18,36
Margem Operacional (%) MENOR | Diferente 4,00 18,47
Margem Liquida (%) MENOR Igual 1,49 9,50
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Spread (%) MENOR Igual 19,24 23,55
Liquidez Geral (%) MENOR | Diferente 124,42 152,96
Liquidez Corrente (%) MENOR | Diferente 122,40 197,29
Liquidez Operacional (%) MENOR | Diferente 133,50 162,40
Liquidez Imediata (%) MENOR Igual 68,92 501,97
Dependéncia Interbancaria (%) MAIOR Igual 13,94 9,70
Créditos Igual Problematicos (%) MENOR Igual 61,26 90,91
Inadimpléncia (%) MAIOR | Diferente 33,88 2,25
Insolvéncia (%) MAIOR | Diferente 178,31 7,02
Provisionamento (%) MAIOR Igual 13,37 8,34
Comprometimento do PL Ajustado (%) MENOR Igual 1,98 13,62
Comprometimento do PL Seco (%) MENOR Igual -7,68 18,24
Cobertura com Provisao (%) MENOR Igual 149,28 292,49
Encaixe (%) MENOR Igual 162,78 332,73

Tabela 3 — Diferenca entre indices para bancos solventes e insolventes.

Como a hipotese nula foi rejeitada para os indicadores em destaque na tabela 3, suas
médias populacionais podem ser consideradas diferentes, ou seja, apresentam um poder de
discriminacgao.

Levando em consideragdo os dados obtidos, podemos verificar as caracteristicas dos
bancos insolventes, que sdo:

- Capitalizam menos;

- Captam menos com moeda estrangeira;

- S0 mais imobilizados;

- Seus recursos proprios em giro sao menores;

- Aplicam menos em tesouraria;

- Apresentam custo de pessoal e estrutural maior;

- Sua rentabilidade do ativo e da atividade bancaria ¢ menor;

- Sua participagdo de resultado de aplicagdo compulsoria ¢ maior;
- A participagdo na receita de servigo ¢ menor;

- Sua eficiéncia operacional ¢ menor;

- Possuem margem da atividade bancaria e operacional menores;
- Sua liquidez ¢ menor;

- Suas taxas de inadimpléncia e insolvéncias sdo maiores.

7. Consideragodes Finais

Os resultados da modelagem feita através da aplicacdo da ferramenta estatistica
Regressdao Logistica foram satisfatdrios, pois a taxa de acerto do modelo na amostra total foi
de 77,3% dos casos, enquanto que na validagdo da amostra (cross-validation) obteve-se uma
taxa média de acerto de 71,5% e este segmento bancario possui uma alta varidncia dos dados
comparados a outros, devido, principalmente, ao pequeno porte.

A equacdo aqui obtida pode ser aplicada para bancos atuais de pequeno porte, de
forma a verificar sua satde financeira em termos de solvéncia, mas sempre considerando a
porcentagem de acerto média do modelo.

Dos 62 indicadores utilizados, apenas 12 foram utilizados na modelagem. Destes, o
custo de pessoal foi o mais significativo, sendo que quanto maior o custo de pessoal de um
banco de pequeno porte, maior a probabilidade de insolvéncia. Por outro lado, quanto maior a
captacdo com moeda estrangeira ajustada, menor a probabilidade de faléncia de um banco do
segmento estudado. Outro indicador de grande peso foi o spread, cuja andlise foi a de que
quanto maior o spread de um banco, menor a probabilidade de insolvéncia.
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A partir dos resultados do teste t, pode-se verificar os indicadores selecionados
apontados pela Regressdo Logistica como discriminatdrios, também foram selecionados pelo
teste t, corroborando sua analise. Por este teste, o perfil de um banco pequeno insolvente esta
relacionado com baixa capitalizacdo, alta imobilizacdo, alto custo de pessoal e estrutural,
baixa rentabilidade, baixa participacdo em receita de servigos, baixa eficiéncia operacional,
baixa margem da atividade bancaria e operacional, baixa liqiiidez e altas taxas de
inadimpléncia e insolvéncia.

Uma limita¢do do estudo ¢ que foram utilizados somente indicadores financeiros de
bancos para a modelagem, ou seja, o modelo é totalmente dependente de demonstrativos
financeiros. Caso estes ndo sejam idoneos, o modelo conseqilientemente ndo conseguira prever
acertadamente os dados, tanto da propria base de treino, como também de dados de bancos
que ndo foram utilizados na modelagem. Outro ponto a ser destacado ¢ a amostra ndo-
probabilistica usada. Porém, em relacdo a este fato, vale ressaltar que a amostra de bancos
insolventes coincide com sua real populagao.

Como sugestdo para proximos estudos, sugere-se a analise mais aprofundada dos
indicadores financeiros em questdo tidos como discriminatérios em relagdo a insolvéncia
bancaria, para desta forma, entender o que se relaciona com estes indicadores na pratica dos
bancos. Outra sugestdo ¢ a aplicagdo de outras técnicas, como Redes Neurais Artificiais,
Algoritmos Genéticos, Analise por Envoltéria de Dados, Teoria do Caos, dentre outras.
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Anexo:
Indicadores utilizados na modelagem:

Capitalizacio: Patrimonio Liquido / Capital de Terceiros.

Capitalizacido Ajustada: Patrimonio Liquido Ajustado / Capital de Terceiros Ajustado.

Capitalizaciio Seca: Patrimonio Liquido Seco / Capital de Terceiros Ajustado.

Alavancagem: Capital de Terceiros / Patrimonio Liquido.

Alavancagem Ajustada: Capital de Terceiros Ajustado / Patriménio Liquido Ajustado.

Alavancagem Seca: Capital de Terceiros Ajustado / Patrimonio Liquido Seco.

Captacao de Curto Prazo Ajustado: Passivo Circulante Ajustado / Capital de

Terceiros Ajustado.

8. Captaciao de Longo Prazo Ajustado: Exigivel a Longo Prazo Ajustado / Capital de
Terceiros Ajustado.

9. Captacio por Depositos a Vista e Poupancga: [(Depositos a Vista de Curto Prazo +
Depésitos de Poupanca de Curto Prazo) / Capital de Terceiros Ajustado].

10. Captacio por Depositos a Prazo: [(Depdsitos a Prazo de Curto Prazo + Depositos a
Prazo de Longo Prazo) / Capital de Terceiros Ajustado].

11. Captacio em Moeda Estrangeira Ajustada: Passivo em Moeda Estrangeira / Capital
de Terceiros Ajustado.

12. Captacio por Floating: Passivo sem Encargos / Capital de Terceiros Ajustado.

13. Exigibilidades Tributarias e Trabalhistas: Exigéncias Tributarias e Trabalhistas /
Capital de Terceiros Ajustado.

14. Imobilizacio: Ativo Permanente / Patrimonio Liquido.

15. Imobilizacdo Ajustada: Ativo Permanente Ajustado / Patrimonio Liquido Ajustado.

NNk W=



16. Imobilizacdo de Recursos Nao-Correntes: [Ativo Permanente / (Patrim6nio Liquido
+ Exigivel a Longo Prazo)].

17. Imobilizacao de Recursos Nao-Correntes Ajustada: [Ativo Permanente Ajustado /
(Patrimonio Liquido Ajustado + Exigivel a Longo Prazo Ajustado)].

18. Recursos de Longo Prazo em Giro: [(Patrimonio Liquido + Exigivel a Longo Prazo —
Ativo Permanente — Realizdvel a Longo Prazo) / (Patriménio Liquido + Exigivel a
Longo Prazo)].

19. Recursos Proprios em Giro: [(Patrimonio Liquido — Ativo Permanente — Realizavel a
Longo Prazo) / Patrimonio Liquido].

20. Aplicacdes em Operacoes de Crédito: Ativo de Crédito / Ativo Operacional.

21. Aplicacoes em Tesouraria: Aplicacdes em Tesouraria / Ativo Operacional.

22. Cobertura com Servicos: Receitas de Prestagdo de Servigos / Despesas Estruturais.

23. Custo de Captacao: [(Despesas de Intermediacdo Financeira — Provisdes para Crédito
de Liquidacdo Duvidosa) / Ativo Operacional].

24. Custo de Pessoal: Despesas de Pessoal / Ativo Operacional.

25. Custo Administrative: Outras Despesas Administrativas / Ativo Operacional.

26. Custo Estrutural: Despesas Estruturais / Ativo Operacional.

27. Overhead Ratio: [Despesas Estruturais / (Resultado Bruto da Intermedia¢ao Financeira
— Provisoes para Crédito de Liquidagao Duvidosa + Receita de Prestagao de Servigos)].

28. Rentabilidade Liquida do Patrimonio Liquido Final: Resultado Liquido / Patrimo6nio
Liquido.

29. Rentabilidade da Atividade do Patrimonio Liquido Ajustado: Resultado da
Atividade Bancaria / Patrimonio Liquido Ajustado.

30. Rentabilidade do Ativo: Resultado Liquido / Ativo Operacional.

31. Rentabilidade da Atividade Bancaria: Resultado da Atividade Bancéria / Ativo
Operacional.

32. Retorno sobre Participacdes: Resultado Participacdo Coligada e Controlada /
Investimentos em Coligadas e Controladas.

33. Rentabilidade de Cambio: [(Resultado de Cambio da Receita de Intermediacao
Financeira — Resultado de Cambio da Despesa de Intermediacdo Financeira)/ (Carteira
de Cambio de Curto Prazo + Carteira de Cambio de Longo Prazo)].

34. Rentabilidade de Tesouraria: [(Rendas de Aplicacdes Interfinanceiras de Liquidez +
Resultado de Titulos e Valores Mobilidrios e Instrumentos Financeiros Derivativos +
Resultado das Aplicacdes Compulsorias) / Aplicacdes em Tesouraria].

35. Rentabilidade do Crédito: [(Receitas de Operacdes de Crédito + Resultado de
Operagdes de Arrendamento Mercantil + Resultado de Cambio da Receita de
Intermediagdo Financeira — Resultado de Cambio da Despesa de Intermediagao
Financeira) / Ativo de Crédito].

36. Participacao das Receitas de Operacio de Crédito e Arrendamento Mercantil:
[(Receitas de Operagdes de Crédito + Resultado de Operacdes de Arrendamento
Mercantil + Resultado de Cambio da Receita de Intermediagao Financeira — Resultado
de Cambio da Despesa de Intermediag¢do Financeira) / Receitas Totais].

37. Participacao de Resultado de Tesouraria: [(Rendas de Aplicagdes Interfinanceiras de
Liquidez + Resultado de Titulos e Valores Mobiliarios e Instrumentos Financeiros
Derivativos + Receitas de Aplicagdes Compulsodrias) / Receitas Totais].

38. Participacao de Resultado de Cambio: [(Resultado de Cambio da Receita de
Intermediagdo Financeira — Resultado de Cambio da Despesa de Intermediagdo
Financeira) / Receitas Totais].

39. Participacao de Resultado de Aplicacdo Compulsdria: Receitas de Aplicacdes
Compulsorias / Receitas Totais.



40.
41.
4.
43.
44.
45.
46.
47.
48.
49.
50.

51.
52.

53.

54.

55

59.

60.

61.

62.

Participacio de Receita de Servicos: Receitas de Prestagao de Servigos / Receitas
Totais.

Participacido do Resultado de Coligadas e Controladas: Resultado de Participagdo
Coligada e Controlada / Receitas Totais.

Participacio do Resultado de Outras Receitas Operacionais: Outras
Receitas/Despesas Operacionais / Receitas Totais.

Geracao Operacional de Rendas: [(Receita de Intermediacdo Financeira + Receitas de
Prestagdo de Servigos) / Ativo Operacional].

Eficiéncia Operacional: [(Resultado Bruto da Intermedia¢ao Financeira — Provisdes
para Crédito de Liquidagdo Duvidosa + Receita de Prestagdo de Servigos) / Despesas
Estruturais].

Margem Bruta: Resultado Bruto de Intermediacdo Financeira / Receitas Totais.
Margem da Atividade Bancaria: Resultado da Atividade Bancaria / Receitas Totais.
Margem Operacional: Resultado Operacional / Receitas Totais.

Margem Liquida: Resultado Liquido / Receitas Totais.

Spread: Geragao Operacional Renda — Custo de Captagao.

Liquidez Geral: [(Ativo Circulante + Realizavel a Longo Prazo) / Capital de
Terceiros].

Liquidez Corrente: Ativo Circulante / Passivo Circulante.

Liquidez Operacional: [(Ativo Circulante Ajustado + Realizavel a Longo Prazo
Ajustado) / (Passivo Circulante Ajustado + Exigivel a Longo Prazo Ajustado)].
Liquidez Imediata: [(Disponibilidades + Aplica¢des Interfinanceiras de Liquidez de
Curto Prazo + Titulos e Valores Mobilirios e Instrumentos Derivativos de Curto Prazo)
/ (Depositos de Curto Prazo + Captagdao no Mercado Aberto de Curto Prazo +
Instrumentos Financeiros Derivativos de Curto Prazo)].

Dependéncia Interbancaria: [(Depositos Interfinanceiros de Curto Prazo + Depositos
Interfinanceiros de Longo Prazo) / Capital de Terceiros Ajustado].

. Créditos Nao-Problematicos: Faixas AA, A, B/ Total da Carteira de Crédito.
56.
57.
58.

Inadimpléncia: Faixas C, D, E / Total da Carteira de Crédito.

Insolvéncia: Faixas F, G, H / Total da Carteira de Crédito.

Provisionamento: [(Provisdes para Créditos de Liquidagao Duvidosa) / Ativo de
Crédito].

Comprometimento do Patriménio Liquido Ajustado: Faixas F, G, H / Patriménio
Liquido Ajustado.

Comprometimento do Patriménio Liquido Seco: Faixas F, G, H / Patrimonio
Liquido Seco.

Cobertura com Provisao: Provisdes para Créditos de Liquidacdo Duvidosa / Faixas F,
G, H.

Encaixe: Disponibilidades / Depdsitos a Vista.
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