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RESUMO

Este estudo tem como objetivo a proposi¢do de um modelo de alerta antecipado para predicdo de eventos de financial
distress (estresse financeiro) em instituiges bancdrias brasileiras. Preliminarmente, avalia-se um conjunto de indicadores
econdmico-financeiros apontados pela literatura de gestao de riscos para discriminacéo de situagdes de insolvéncia bancaria,
tendo em conta, exclusivamente, informagdes putblicas. Para essa finalidade, sdo utilizadas regressoes logisticas multivariadas,
tendo como variaveis independentes indicadores financeiros das dimensdes de adequagio de capital, qualidade dos ativos,
qualidade da gestdo, lucratividade e liquidez. A andlise empirica considerou uma amostra de 142 institui¢oes financeiras de
capital aberto ou fechado, de controle publico ou privado, acompanhadas mensalmente no periodo de 2006 a 2014, o que
gerou um painel de dados contendo 12.136 observagdes. Na janela amostral ocorreram nove casos de intervengao pelo Banco
Central do Brasil ou de fusio e aquisi¢do motivados por estresse financeiro. Os resultados foram avaliados com base na
estimacdo dos pardmetros na amostra, testes fora da amostra e em sinaliza¢des do modelo de alerta antecipado no horizonte
temporal de 12 meses, obtendo-se, respectivamente, taxas de verdadeiro-positivos de 81%, 94% e 89%. Concluiu-se que os
indicadores tipicos de andlise de balanco so significativos para as sinalizagdes antecipadas de situagoes de estresse financeiro
em bancos brasileiros, o que contribui para a literatura sobre risco de crédito de intermedidrios financeiros, sobretudo sob
a Otica dos agentes supervisores bancdrios com agdes para a estabilidade financeira.
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1. INTRODUCAO
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Sobretudo em periodos subsequentes a crises
financeiras — como a crise dos subprimes de 2007-2008,
em que a quebra do banco Lehman Brothers evidenciou
o risco sistémico de faléncias em cadeia e o alto custo
para a sociedade advindo de intervengdes governamentais
(bail-out) no setor financeiro, como nos Estados Unidos
da América e em paises do bloco europeu - a relevancia
da questao relacionada a estabilidade financeira ganha
destaque, com a lideranga de importantes organismos
multilaterais, como o Comité de Basileia para Supervisao
Bancdria, do qual o Brasil é membro desde 2009, e o
Comiteé de Estabilidade Financeira (Financial Stability
Board), ligado ao Grupo dos 20, das maiores economias
mundiais.

As recomendacdes de Basileia sdo referentes a trés
pilares: niveis minimos de requerimento de capital (indice
de Basileia), em que as institui¢des financeiras devem ter
capital proprio em niveis adequados em rela¢ao aos riscos
de seus ativos; processos de supervisao, que dizem respeito
as praticas de supervisdo bancaria junto as institui¢oes
financeiras; e disciplina de mercado. Neste ultimo pilar, as
institui¢oes financeiras devem manter efetivos processos
de divulgacao de informacao e transparéncia para o
mercado.

Os estudos encontrados na literatura sobre a
predi¢ao de estresse financeiro tém como base amostral
institui¢oes financeiras do bloco europeu (Betz,
Oprica, Peltonen, & Sarlin, 2014), russas (Peresetsky,
Karminsky, & Golovan, 2011), norte-americanas
(Cleary & Hebb, 2016; Lane, Looney, & Wansley, 1986),
iranianas (Valahzaghard & Bahrami, 2013), malasianas
(Wanke, Azad, & Barros, 2016) e cross-country (Liu,
2015).

Contudo, constatou-se a inexisténcia de estudos sobre
modelagem de alertas antecipados para instituigoes
bancarias brasileiras, possivelmente devido as
particularidades dos modelos de negdcio da industria
bancdaria e do relativo baixo nimero de instituicoes
financeiras de capital aberto. A partir dessa constatacao,
corroborando Brito, Assaf Neto e Corrar (2009) quanto
ao potencial de exploragdo dessa area de conhecimento
- de interesse tanto de 6rgaos supervisores quanto
de investidores do mercado -, este estudo tem como

objetivo principal a proposi¢ao de um modelo de alerta
antecipado para predi¢do de eventos de estresse financeiro
em instituicdes bancarias brasileiras.

Em que pese a raridade de ocorréncia dos eventos de
interesse desta pesquisa — a amostra referente ao periodo
de 2006 a 2014 contém nove casos no grupo de tratamento
-, entende-se que a avaliag¢ao de riscos de um sistema
financeiro tem por base a identificagdo de vulnerabilidades
em seu nivel micro, as quais podem desencadear eventos
de risco sistémico por meio de processos de contagio em
funcéo da interconectividade das relacées financeiras entre
os agentes participantes do mercado, independentemente
de seu porte relativo.

Ademais, sistemas de alerta antecipado constituem
importantes ferramentas do arcabougo de supervisao
bancaria (Pilar 2). Em busca da manutenc¢io da
estabilidade financeira, atribuicao tipica de banco
central, a antecipa¢io de potenciais fontes de estresse
financeiro pode contribuir para a racionaliza¢ao no
uso de recursos na execugao de politicas publicas de
regulacgdo e de supervisdo, além de agregar informagoes
ao monitoramento de risco sistémico.

Em contrapartida, ao utilizar dados de balancetes
banciérios, o estudo contribui para a avaliagdo no pais
sobre praticas de disclosure (Pilar 3), relevantes também
para os poupadores. O estudo langa a seguinte proposicao
de pesquisa: o conjunto informacional de dominio publico
relativo aos demonstrativos financeiros constitui-se em
elemento suficiente para a modelagem de um sistema
de alerta antecipado para eventos de financial distress
no Brasil.

Utilizando dados mensais para composi¢do de um
painel ndo balanceado de dados empilhados (pooled
data), conclui-se que as categorias do sistema CAMELS
(capitalizagdo, qualidade dos ativos, gestao, resultados e
liquidez) constituem importantes medidas para analise
de situagdes de financial distress bancdrio no Sistema
Financeiro Nacional e contribuem para a modelagem de
sistemas de alerta antecipado em um horizonte temporal
de 12 meses.

A seguir sao apresentadas as segdes de revisao de
literatura e de metodologia de pesquisa, seguidas das
secOes de andlise dos resultados e da conclusio.

2. MODELAGENS INFERENCIAIS DE ESTRESSE FINANCEIRO

Desde o trabalho de Altman (1968), com o modelo
classico denominado Z-score para analise discriminante
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termos de variaveis utilizadas, bem como de metodologia
para estimativas de probabilidade de default. Hi modelos
que extraem seus insumos de demonstragdes financeiras,
acrescentam indicadores macroecondmicos ou, ainda,
aqueles que utilizam informag¢des de mercado, como
precos de ativos financeiros. Muitos estudos comparam as
principais abordagens desenvolvidas para a discriminagao
da situacgao financeira de empresas, tais como analise
discriminante, analise fatorial, modelos logit e probit,
inteligéncia artificial e hazard models.

Nos principais periddicos nacionais encontram-se
alguns estudos sobre solvéncia, geralmente relacionados
a empresas nacionais de capital aberto, porém nenhum
abrangendo bancos brasileiros em sua amostra. Dentre

Tabela 1
Estudos cldssicos e contemporadneos sobre estresse financeiro?

esses estudos estao os de Brito e Assaf Neto (2008), Brito,
Assaf Neto e Corrar (2009), Guimaraes e Alves (2009),
Minardi (2008), Minussi, Damacena e Ness Jr. (2002),
Onusic, Nova e Almeida (2007) e Bressan, Braga e Bressan
(2004), sendo que este ultimo analisa risco de insolvéncia
em cooperativas de crédito do estado de Minas Gerais. O
estudo de Liu (2015), também publicado em periddico
nacional, trata de fatores determinantes de dificuldades
financeiras em bancos de vérios paises, mas nao explicita,
em sua amostra, quais observagoes foram utilizadas, além
de obter baixo poder preditivo nos modelos.

A Tabela 1 apresenta um resumo da revisdo de literatura
sobre modelos de insolvéncia de empresas financeiras e
nao financeiras, tanto nacionais quanto internacionais.

Referéncia Amostra (regiao) Método Aspectos do estudo
Extensao da andlise tradicional de indicadores, com
analise cientifica. Z-score = 0,012X1 + 0,014X2 +
Altman 66 empresas Andlise discriminante mdltiola 0,033X3 + 0,006X4 + 0,999X5, sendo X, = capital de
(1968) comerciais (EUA) p giro/ativos; X, = lucros retidos/ativos; X, = EBIT/ativos;
X, =valor de marcado do patriménio/valor contdbil do
passivo; X, = vendas/ativos. Insolvéncia: Z < 2,675.
. Um dos pioneiros na aplicagdo para instituicdes
212 associagoes . :
Altman e L financeiras. Uso de programa de computador
de poupancga e Analise discriminante quadratica
(1977) . para o estudo. Uso dos resultados para
empréstimo (EUA) - i P
as fungdes de supervisao bancdria.
Martin 5.700 bancos Analises discriminantes Discussao sobre abordag_eﬁs conceituals para
L ; P os modelos de probabilidades de default.
(1977) comerciais (EUA) linear e quadratica; logit ~ o ~ P
Introdugdo da andlise de regressdo logistica.
- Escala numérica com base em indices compostos
5.000 demonstraces Analise de liquidez, chamada de Termdmetro de Kanitz
Kanitz (1978) contdbeis de empresas 4 4 !

brasileiras (Brasil)

discriminante mdltipla

para medir a satide financeira da empresa e
sua aproximagdo a situagdo falimentar.

323 cooperativas

Collins e Green (1982) de crédito (EUA)

Logit

Exame de pressupostos e propriedades de modelos de
probabilidade linear, andlise discriminante e regressao
logistica, sendo esse tltimo com resultados mais
consistentes com a teoria sobre estresse financeiro.

West

(1985) 1.900 bancos (EUA)

Analise de fatores e logit

Contexto de sistemas de alerta antecipados e
abordagem CAMELS, com 16 variaveis independentes
oriundas de balancos e 3 varidveis extraidas
de relatérios de supervisores bancdrios.

Frydman, Altman e
Kao 200 empresas (EUA)
(1985)

Algoritmo de particionamento
recursivo

Método nao paramétrico, utilizando arvore de
classificagdo binaria. Mostrou desempenho
superior a andlise descriminante.

Lane, Looney

e Wansley (1986) 130 bancos (EUA)

Andlise de sobrevivéncia (Cox)

Introdugdo do modelo de Cox na literatura financeira.
Predigdo do tempo para falha. Acurdcia similar a
andlise discriminante, com menor taxa de erros tipo I.
Contexto de sistemas de alerta antecipado e CAMELS.
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Tabela 1 Cont.
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Referéncia

Amostra (regiao)

Método

Aspectos do estudo

Whalen
(1991)

1.200 bancos (EUA)

Andlise de sobrevivéncia (Cox)

Contexto de sistemas de alerta antecipado,
com faléncias ocorridas entre 1988 e
1990 no grupo de tratamento e outros

1.000 bancos no grupo de controle.

Boyd e Runkle
(1993)

122 bancos (EUA)

Regressao em painel

Teste de teorias de assimetria informacional e de
risco moral resultante de sistemas seguradores
de depositos. Restringe a amostra a grandes
bancos. Uso do indicador Tobin’s q para atribuir
performance e define Z-score (homoénimo do
modelo de Altman) como indicador de risco:
Z-score = (ROA + Equity/Asset)/c

Altman, Marco e
Varetto (1994)

1.000 empresas
industriais (Italia)

Redes neurais

Redes neurais podem gerar escores muito préximos
de fungdes discriminantes paramétricas. Longo
tempo de processamento para treinamento
da rede e necessidade de grande ndimero
de testes para identificacdo de sua estrutura.

Os pesos resultantes ndo sao transparentes
e sdo sensiveis a mudancas estruturais.

Altman
(2000)

5 amostras de
empresas (EUA)

Andlise discriminante mdltipla

Reavaliagdo do modelo Z-score (Altman, 1968),
com uso de indicadores atuais combinados com
avancos na aplicacdo da analise discriminante,
incluindo empresas de capital fechado na
amostra, com ajustes para mercados emergentes.
Comparagao com o modelo zeta-analysis,
em horizontes de 1 a 5 anos de predicao.

Shumway (2001)

300 empresas nao
financeiras (EUA)

Hazard model

Analisa aspectos de viés e de consisténcia dos
estimadores utilizados nos estudos de faléncias.

Modelo similar ao logit, mas com maior quantidade
de dados multiperiodos. Provas analiticas comparando

estimadores de maxima verossimilhanca.

Minussi, Damacena
e Ness Jr.
(2002)

323 clientes bancdrios,
do setor industrial (Brasil)

Logit

49 indicadores selecionados. Quocientes
de andlise dindmica de capital de giro.

Bressan, Braga e
Bressan (2004)

107 cooperativas de
crédito rural (Brasil)

Modelo de risco
proporcional de Cox

15 cooperativas insolventes e 92 solventes.
Varidveis significativas: crescimento da captagdo
total, liquidez geral, encaixe, despesa com pessoal,
crescimento da receita operacional e alavancagem.

Porath
(2004)

15.456 cooperativas de
crédito e 4.537 bancos
de depésitos (Alemanha)

Hazard model

Andlise preliminar univariada. Utiliza analise
ROC e IV para analise das variaveis.

Onusic, Nova

10 empresas em
processo de faléncia

Variaveis de insumo: endividamento geral e de longo

e Almeida (2007) e 50 empresas DEA prazo, c.ompos.lgao do endividamento. V.arlaVEIS de
L . resultado: crescimento de vendas, ROA, giro do ativo.
sauddveis (Brasil)
Brito e 60 empresas de 25 indicadores econdmico-financeiros
Assaf Neto capital aberto nao Logit testados, com inclusdo de 4 no modelo final.
(2008) financeiras (Brasil) Validagao com método Jackknife e ROC.
Minardi 25 empresas de capital Modelo Black e Scholes/ Classificagoes do modelo convergem, em
(2008) aberto (Brasil) Merton (1974) geral, para os ratings (S&P e Moody’s).

Campbell, Hilscher
e Szilagyi
(2008)

Empresas de capital
aberto (EUA)

Logit (painel dindmico)

Dados mensais, contabeis e de mercado.
Comparagao com o modelo de Merton (1974)
(medida de distancia para o default).
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Tabela 1 Cont.

Referéncia

Amostra (regido)

Método Aspectos do estudo

Agarwal e Taffler
(2008)

2.006 empresas nao

financeiras (Reino Unido)

Distancia para o default e Z-score

Compara modelo baseado em dados de mercado
(teoria de opgdes) e modelo baseado em dados
contabeis (Z-score). 0,67 % das empresas
no grupo de tratamento, os quais capturam
diferentes aspectos do risco de faléncia.

Brito, Assaf Neto e
Corrar (2009)

66 empresas de
capital aberto ndo
financeiras (Brasil)

8 classes de risco (sendo 1 insolvente) refletem o
crescimento das taxas de mortalidade nas respectivas
classes. Curva ROC para avaliagdo do modelo.

Logit e analise de
conglomerados (clusters)

Guimaraes
e Alves
(2009)

600 operadoras de
planos de satde (Brasil)

17 indicadores financeiros nas categorias
Logit alavancagem, liquidez, lucratividade,
atividade e endividamento e cobertura.

Peresetsky, Karminsky

Clusterizagao preliminar e avaliacao de
modelos separados para cada cluster. Uso de

e Golovan 1.569 bancos (Russia) Logit . . s
2011) varidveis macroeconoémicas. Uso de heuristica
para utilidade do modelo para investidor.
Valahzaghard 20 bancos (Ird) Logit Significancia para as dimensées de qualidade da

e Bahrami (2013)

gestdo, rentabilidade e liquidez (CAMELS).

Tserng, Chen, Huang, Lei
e Tran
(2014)

87 empresas de
construcao civil (EUA)

Analisa 21 indicadores financeiros divididos
em 5 grupos (liquidez, alavancagem, mercado,
Logit atividade e lucro), sendo o fator mercado de
grande contribuigdo para o modelo. Uso da curva
ROC. Validagao pelo processo leave-one-out.

Betz, Oprica, Peltonen

Early warning model. Considera a utilidade
do modelo para os tomadores de decisao. O

e Sarlin 546 bancos (Europa) Logit recursivo .
desempenho é melhor para bancos pequenos
(2014) .
e para o horizonte de 24 meses.
772 bancos (OCDE, Analise nos perfodos pré e pés-crise de
Liu (2015) NAFTA, ASEAN, Logit 2008. Comparagdes do poder preditivo
EU, G20 e G8) entre as regides abordadas.
Atribuicdo de performance e classificagdo dos
Gartner . Lo foi . . T
(2015) 99 bancos (Brasil) Otimizagdo por méaxima entropia bancos em 10 grupos de risco. Aplicagdo da

distribuicdo beta para analise de risco.

Chiaramonte, Croci
e Poli (2015)

3.242 bancos (Europa)

Habilidade do indicador Z-score é tdo boa
quanto covaridveis CAMELS para identificacao de
estresse financeiro e mais eficaz para modelos de

negécio sofisticados, como de grandes bancos.

Z-score, probit e log-
log complementar

Cleary e Hebb (2016)

132 bancos (EUA)

Principais varidveis: capital e qualidade dos
ativos, além de rentabilidade. Validagao fora
da amostra, com 192 casos no grupo de
tratamento e acurdcia entre 90-95%.

Andlise discriminante

Wanke, Azad
e Barros
(2016)

43 bancos (Malasia)

Simula avaliagdo de risco CAMELS para analise

DEA e GLMM de eficiéncia bancdria e estresse financeiro.

a =inclui estudos sobre estresse financeiro, insolvéncia e default, que embora sejam eventos em geral temporalmente distintos, estao
relacionados a avaliagdo do grau de satde financeira de empresas; ASEAN = Association of Southeast Asian Nations; CAMELS = capital
adequacy, asset quality, management quality, earnings, liquidity, and sensitivity to market risk; DEA = data envelopment analysis; EBIT
= Earnings before interest and taxes; EU = European Union; EUA = Estados Unidos da América; G20 = Grupo dos 20; G8 = Grupo

dos 8; GLMM = generalized linear mixed model; IV = information value; Nafta = North American Free Trade Agreement; OCDE =
Organizagao para a Cooperagao e Desenvolvimento Econémico; ROA = return on assets; ROC = receiver operating characteristic.
Fonte: Elaborada pelos autores.
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2.1 Instituicoes Financeiras e o Sistema CAMELS

No 4mbito de sistemas financeiros integrados,
pesquisas buscam evidenciar indicadores para
mensuragdo de riscos sistémicos ou da importéncia de
instituicoes sistemicamente importantes (too-big-to-
fail), como em Canedo e Jaramillo (2009), Capelletto e
Corrar (2008), Fazio, Tabak e Cajueiro (2014) e Tabak,
Fazio e Cajueiro (2013). Nessa mesma linha, Souza (2014)
simula os efeitos de risco crédito, de mudancas no
requerimento de capital e choque de precos no sistema
bancario brasileiro, evidenciando que a contribuicio de
bancos de médio porte também pode ser significativa
para o risco sistémico.

Conforme Chan-Lau (2006), a estimacdo de
probabilidades de default para agentes individuais é o
primeiro passo para a avaliagdo de exposi¢ao de crédito
e de perdas potenciais. As probabilidades de default
sdo, portanto, os insumos basicos para analise do risco
sistémico e testes de estresse de sistemas financeiros. E
importante que a andlise proativa das medidas de risco
sistémico leve em conta a avalia¢do individual dos riscos
de faléncia bancaria para cada instituicao do sistema, seja
de pequeno, médio ou grande porte.

Especificamente para o caso de bancos, a introdugéo
do sistema de classifica¢ado CAMEL pelos reguladores
americanos, em 1979, deu grande impulso para o
desenvolvimento da literatura sobre faléncias bancarias.
O acronimo CAMEL representa capital adequacy, asset
quality, management quality, earnings and liquidity e
constitui uma ferramenta de supervisao bancaria para
avaliacdo da solidez de institui¢des financeiras. Em
1996, acrescentou-se o item sensitivity to market risk a
sigla atualmente conhecida como CAMELS.

Pioneiro na utilizagdo da regressao logistica para
predicdo de falhas bancarias, Martin (1977) analisa a
importancia de modelos de alerta antecipado, tanto
do ponto de vista tedrico quanto pratico, para medida
de solidez do sistema bancario comercial e implicagdo
para supervisores, reguladores e usudrios do sistema. O
autor avalia as diferentes abordagens para definigdo da
variavel dependente, isto é, o que constitui uma falha
bancaria: a constata¢ao de patrimonio liquido negativo, a
impossibilidade de continuar suas opera¢des sem incorrer
em perdas que resultariam em patrimoénio negativo e a
intervencao pela supervisdo bancaria para coordenagio
de fusoes e aquisi¢oes.

Para a andlise empirica, Martin (1977) utiliza 5.700
bancos do sistema Federal Reserve dos Estados Unidos da
América, em que houve 58 casos de quebras no periodo
entre 1970 e 1976. Com o uso da analise logit e da analise
discriminante, sdo geradas combinagdes de oito varidveis
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independentes no ano f para analisar o modelo com
maior poder explicativo no ano t + 1. Os resultados nao
apresentam estabilidade, sendo que algumas variaveis
tém poder explicativo em alguns periodos e até sinal
contrario ao esperado em periodos seguintes. O autor
pondera que os critérios de solidez bancéaria podem
variar ao longo do ciclo de negécio. Em periodos em
que faléncias sdo extremamente raras, a relagdo entre
adequacao de capital, por exemplo, e ocorréncia de
quebras sera fraca. Em periodos de estresse financeiro,
as medidas de lucro e a composi¢ao dos ativos podem
ser indicadoras de risco.

West (1985) explora a combinagdo da andlise
de fatores e da regressdo logistica para medida
das condic¢oes individuais de bancos comerciais e
atribuicdo de probabilidades de problemas, tendo
como variaveis explanatdrias indicadores financeiros
comumente utilizados e informagdes extraidas de
inspecdes bancdrias. Os fatores produzidos para
uso na estimacao logit sao similares ao sistema de
classifica¢gido CAMEL utilizado nos trabalhos de
campo dos supervisores bancarios. Sdo utilizadas 19
varidveis que caracterizam dependéncia em relagao
a determinadas categorias de empréstimos, fonte de
captacao, liquidez, adequagao de capital, custos de
capta¢do, tamanho do banco, medidas de resultado,
qualidade e risco da carteira.

Preocupados com as medidas de desempenho de
modelos de alerta antecipado — como os de Martin (1977)
e de West (1985) - Korobow e Stuhr (1985) propéem
uma nova medida ponderada de andlise de eficiéncia
para corrigir o problema relativo ao pequeno percentual
da amostra referente a bancos problematicos: eficiéncia
ponderada = percentual de classificagdes corretas * VP/
(VP+FP) * VP/(VP+FN), em que VP, FP e EN, verdadeiro-
positivo, falso-positivo e falso-negativo, respectivamente,
correspondem as classificagdes na matriz de contingéncia.
Além de observar a existéncia de diferentes niveis de
separacao (cut off threshold) de bancos saudaveis e criticos
nos modelos avaliados, os autores aplicam a nova medida
proposta, evidenciando a baixa performance de modelos
de alerta antecipado.

Em situagdes em que a amostra é composta por baixo
nuimero de eventos no grupo de tratamento (insolventes)
em relacdo ao grupo de controle (solventes), Lane, Looney
e Wansley (1986) fazem consideragdo importante com
relagdo a especificacdo antecipada de probabilidades
(prior probabilities) de pertinéncia a um grupo para uso
na analise. Essas probabilidades devem ser definidas por
uma estimativa razoavel da probabilidade de um membro
pertencer a um grupo da populagdo, assumindo que a
amostra ¢ aleatoria.
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Um dos modelos mais utilizados como indicador
de risco bancario é o Z-score (homo6nimo do indicador
produzido por Altman, em 1968), apresentado por
Boyd e Runkle (1993), que testam duas importantes
teorias aplicadas a bancos - a assimetria informacional
entre os agentes e o risco moral resultante de sistemas
seguradores de depdsitos — que indicam correlagao entre
tamanho da empresa e seu desempenho. O indicador
Z-score ¢ gerado como medida de risco para bancos
de grande porte, utilizando como variaveis a taxa de
retornos sobre os ativos e a razao entre patrimonio e
ativos. Os autores observam que as estimativas com
dados contabeis para o Z-score podem nao gerar bons
resultados.

Chiaramonte, Croci e Poli (2015) usam o Z-score e
avaliam que sua popularidade advém da simplicidade
de seu computo, requerendo poucos dados: Z-score
= (ROA + Equity/Asset)/o,,. Chiaramonte, Croci e
Poli (2015) aplicam o indicador Z-score e o sistema
CAMELS para uma amostra de bancos europeus,
concluindo que a habilidade daquele indicador é
tdo boa quanto as covariaveis desse sistema para
identificacdo de eventos de estresse financeiro e
mais eficaz quando se trata de modelos de negécio
sofisticados, como no caso de grandes bancos. Os
autores argumentam que outras medidas, como a

3. METODOLOGIA DE ANALISE EMPIRICA

distancia para o default de Merton (1974) e pregos de
credit default swaps, sdo inviaveis para uso na presenca
de bancos nao listados em bolsas.

Os indicadores CAMELS também sao utilizados
por Betz, Oprica, Peltonen e Sarlin (2014) para analisar
situacdes de estresse financeiro em institui¢des bancarias
europeias, com observa¢des trimestrais no periodo
de 2000 a 2013. Os autores definem trés categorias de
dificuldade financeira: (i) faléncias; (ii) auxilios estatais
para bancos em dificuldades, tanto pela injecdo direta
de capital quanto pela participagdo em programas de
protecao ou de garantia; e (iii) solugdes pelo setor privado
para fusoes e aquisi¢oes de entidades em dificuldades
financeiras.

Como metodologia para o estudo de estresse
financeiro, Betz, Oprica, Peltonen e Sarlin (2014)
apontam que ha preferéncia pela modelagem do tipo
logit pooled em relagdo a andlise de dados em painel,
em funcédo da relativa pequena quantidade de casos
de crises. Ao invés de utilizar variaveis explanatdrias
defasadas, Betz, Oprica, Peltonen e Sarlin (2014) definem
a variavel dependente como “1”, nos oito trimestres
anteriores ao evento de dificuldade financeira, e “0”,
caso contrario, e usam um modelo logit recursivo com
estimagdes trimestrais por meio de janelas crescentes
de dados.

3.1 Fontes de Dados, Selecao da Amostra e
Apoio Computacional

A base de dados para o estudo é composta de
informac¢des do Plano Contabil das Institui¢oes
Financeiras (Cosif), disponiveis no site do Banco Central
do Brasil (http://www.bcb.gov.br); de séries histéricas de
indicadores econdmicos, obtidas no site do Instituto de
Pesquisa Economica Aplicada (http://www.ipea.gov.br); de
indices de precos do mercado mobiliario, disponiveis no
site da Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo
(BM&FBOVESPA) (http://www.bmfbovespa.com.br);
de publicagoes sobre regimes especiais decretados pelo
Banco Central (Regime de Administragdo Especial
Temporadria, Decreto-Lei 2.321/1987; Intervencao
ou Liquidagao Extrajudicial, Lei 6.024/1974) (Banco
Central do Brasil, 1974, 1987); e de eventos de fusdo e
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aquisi¢do com pressupostos de dificuldades financeiras
pela institui¢do adquirida, noticiados pela midia do pais.
A janela de analise abrange o periodo de janeiro de 2006
ajunho de 2014, o que permite incorporar o periodo da
ultima crise financeira e uma série de eventos de estresse
financeiro necessarios ao estudo.

Ao todo, aamostra contém 142 instituicoes financeiras,
ja considerando a exclusdo de 17 para as quais nao foi
possivel calcular as variaveis independentes, e também
da Caixa Econdmica Federal e do Banco Nacional de
Desenvolvimento Econdmico e Social (BNDES), por
suas especificidades. A descri¢cdo da amostra encontra-se
na Tabela 2. O grupo de tratamento (Tabela 3) tem nove
institui¢des financeiras, as quais passaram por processos
de intervenc¢ao e/ou liquidagdo ou foram consideradas
pelos autores, para fins deste estudo, como eventos de
fusdo e aquisi¢ao com pressupostos de estresse financeiro.
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Tabela 2
Descricdo da amostra por atributos categoricos

Paulo Sérgio Rosa & Ivan Ricardo Gartner

. . IF Ativos Participacao
Categoria Atributo ) RS bi) de mercado (%)
Tino Conglomerado® 62 4.820,18 93
P Banco 80 373,80 7
Grande 9 4.340,81 83,5
Médio 16 484,13 9,3
Porte?
Pequeno 53 330,35 6,4
Micro 64 38,70 0,8
Pablico 9 1.399,75 27
Controle Privado nacional 77 2.592,93 50
Privado estrangeiro 56 1.201,30 23
. Comercnall, mdltiplo ' 114 5.072,87 98
Carteira com carteira comercial
Mdltiplo sem carteira comercial, banco de investimento 28 121,11 2
. . Aberto 22 3.982,06 77
Capital social
Fechado 120 1.211,92 23

a = conjunto de IFs que tém entre si algum tipo de controle ou participagao societaria; b = calculado conforme metodologia descrita (Banco

Central do Brasil, 2012, p. 63); IF = institui¢des financeiras.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Tabela 3

Amostra de instituices financeiras com pressupostos de financial distress

Instituicdo financeira Porte Desdobramentos Data de referéncia
Unibanco Grande Fusdo com lItad 10/2008
Panamericano Médio Aquisicdo pelo BTG Pactual 11/2010
Matone Micro Aquisicdo pelo JBS 1/2011
. Ato n. 1.185/2011 - Intervengao
Morada Micro Ato n. 1.205/2011 - Liquidagdo extrajudicial 4201
Schahin Pequeno Aquisicdo pelo BMG 4/2011
Prosper Micro Ato n. 1.235/2012 - Liquidagdo extrajudicial 4/2012
. Ato n. 1.217/2012 — Regime de administracdo especial temporaria
Cruzeiro Pequeno Ato n. 1.230/2012 - Liquidagdo extrajudicial 42012
. Ato n. 1.238/2012 - Intervencao
BVA Micro Ato n. 1.251/2013 - Liquidacdo extrajudicial 1072012
Rural Pequeno Ato n. 1.256/2013 — Liquidagdo extrajudicial 7/2013

Nota: tabela gerada a partir de levantamento de casos de intervencao e/ou liquidagdo pelo Banco Central, bem como de casos de fusoes e
aquisicoes com pressupostos de estresse financeiro. A relagdo foi submetida a consultas a especialistas em supervisao bancaria para minimizar
a possibilidade de erros na admissdo de casos no grupo de tratamento. Os atos estao disponiveis no site do Banco Central do Brasil

(http://www.bcb.gov.br).
Fonte: Elaborada pelos autores.

Os dados de balancete foram obtidos em base mensal,
totalizando, aproximadamente, 2,7 milhoes de registros
(linhas). Utilizou-se, como forma de apoio computacional
para a pesquisa, um sistema gerenciador de banco
de dados, automatizacido de consultas estruturadas e
linguagem de programagao procedural para montagem
do painel e implementagido das sinalizagdes do modelo
de alerta antecipado. O pacote estatistico Stata foi usado
para os procedimentos econométricos.
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3.2 Variaveis do Estudo

A selegdo das variaveis explanatorias baseou-se nos
estudos de Betz, Oprica, Peltonen e Sarlin (2014), Lane,
Looney e Wansley (1986) e West (1985), que utilizaram o
sistema CAMELS de avaliacdo de instituicdes financeiras,
e na disponibilidade de informagdes contabeis no Cosif
(Tabela 4). A Tabela 5 apresenta a estatistica descritiva
das variaveis explanatorias.
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Tabela 4
Variaveis do estudo

Indicador Categoria Descricao (contas Cosif)

(61000001: patrimodnio liquido) /
(13000004: titulos e valores mobilidrios
e instrumentos financeiros derivativos +
14000003: relagdes interfinanceiras +
CAP Capital 15000002: relagbes interdependéncias +
16000001: operagdes de crédito +
17000000: operagdes de arrendamento mercantil +
18000009: outros créditos +
19000008: outros valores e bens)

16900008: provisdes para operagoes de crédito) /

. . (
PROV Qualidade do ativo (31000000: total da carteira)
. < (81100008: despesas de captagao) /
DESP Qualidade da gestao (40000008: circulante e exigivel de longo prazo)
(71000008: receitas operacionais —
ROA Resultados 81000005: despesas operacionais) /

(10000007: circulante e realizavel de longo prazo +
20000004: permanente)

(11000006: disponibilidades +
12000005: aplicagdes interfinanceiras de liquidez +
LIQ* Liquidez 13100007: indice do segmento financeiro de valores mobilidrios livres) /
(41000007: depdsitos +
42000006: obrigacdes por opera¢des compromissadas)

10000007: circulante e realizavel de longo prazo +

PART_SIS Participagao de mercado 20000004: permanente
PERC_CRED % carteira de crédito 16000001: operacoes de crédito
PERC_TVM % carteira titulos e valores mobiliarios 13(.)00004: tItUIOS. N va[qres mo@hqnos
e instrumentos financeiros derivativos
IBOV6M Ibovespa Retorno acumulado de 6 meses
IFNC6M Indice do segmento_f.l?a}ncelro Retorno acumulado de 6 meses
de valores mobiliarios
CRESC_PIB PIB Variagdo anual
DESEMP indice de desemprego indice mensal

a =a conta 49900009 (Outras Obrigacées) foi acrescentada ao denominador nos casos em que havia divisao por 0;
Cosif = Plano Contabil das Instituicées Financeiras; Ibovespa = Indice Bovespa; PIB = produto interno bruto.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Tabela 5
Estatistica descritiva das varidveis do estudo
Variaveis® CAMELS X s Max. Min. Mediana Assimetria® Curtose®
CAP© C 35,54 49,18 319,75 -30,67 20,28 3,79 19,18
PROV A 5,39 7,35 40,30 0,01 3,64 4,99 39,44
DESP M 1,83 1,98 6,50 0,01 1,46 14,92 525,20
ROA E 0,09 1,23 2,27 -2,58 0,13 -10,35 609,10
LIQ¢ L 8,59 51,67 464,68 0,01 0,56 8,04 68,56
PART_SIS - 0,78 3,29 24,25 0,0001 0,05 5,65 35,42
PERC_CRED - 41,58 26,89 92,43 0,05 37,83 0,23 1,94
PERC_TVM - 22,10 19,13 95,58 0,00 18,16 1,23 4,45
IBOV6M - 5,30 20,59 56,84 -51,68 0,81 0,04 3,14
IFNCoM - 9,87 21,63 88,25 -34,56 7,17 0,94 4,78
CRESC_PIB - 3,17 2,75 7,53 -0,33 2,73 0,17 1,81
DESEMP - 7,21 1,78 10,70 4,60 7,10 0,33 1,91

a = nao foram detectadas multicolinearidades entre as variaveis selecionadas; b = distribuicao normal (assimetria = 0; curtose = 3); ¢
= estatisticas das varidveis CAP (capital) e LIQ (liquidez) com winsorizagao unicaudal no 99° percentil (122 observagées afetadas);
CAMELS = capital adequacy, asset quality, management quality, earnings, liquidity, and sensitivity to market risk; CRESC_PIB = variagao
anual do produto interno bruto; DESEMP = taxa de desemprego anual; DESP = despesas de captacdo; IBOV6M = Indice Bovespa;
IFNC6M = indice do segmento financeiro de valores mobilidrios; PART_SIS = participagcao de mercado; PERC_CRED = percentual da
carteira de crédito; PERC_TVM = percentual da carteira de titulos e valores mobilidrios; PROV = provisao; ROA = return on assets.
Fonte: Elaborada pelos autores.
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As seguintes variaveis de controle foram adicionadas:
variavel continua participagdo de mercado (PART_SIS);
variavel continua percentual da carteira de crédito (PERC_
CRED); e variavel continua percentual da carteira de
titulos e valores mobilidrios (PERC_TVM).

A participa¢ao de mercado foi calculada em fungéo
do total de ativos de cada institui¢cdo em relacdo as
demais institui¢oes da amostra. Os percentuais das
carteiras de crédito e de titulo e valores mobiliarios
foram calculados em funcéo de todas as carteiras geridas

Y12;, = { , .
Lt 0, caso contrario

Y24,, = { L.
Lt 0, caso contrario

Assim, conforme a equagdo 1, atribuiram-se
sequéncias de 12 valores iguais a “1” para Y12 nas
situacdes em que a instituicdo pertence ao grupo de
tratamento e a data de referéncia da observagao for igual
ou inferior a 12 meses do evento de financial distress.
Analogamente, utilizou-se a janela temporal de 24 meses
para a definigdo de Y24.

z = Bo+B'X

P(Y,=1]|z)=

Para um conjunto de n observagdes, a probabilidade
conjunta e sua resolugdo pela funcdo de maxima

o =] [roo= [ [ a- porn
1 1

n

Inf (Y, ...Y,) =Z[YilnPi + (1= ¥)In(1— P)]

1
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1, se (i € grupo de tratamento) e (data do evento; — 12 < t < data do evento;)

1, se (i € grupo de tratamento) e (data do evento; — 24 < t < data do evento;)

Paulo Sérgio Rosa & Ivan Ricardo Gartner

pela instituicao.

Também foram utilizados os retornos acumulados de
seis meses do Indice Bovespa (IBOV6M) e do indice do
segmento financeiro de valores mobilidrios (IFNC6M),
avariagdo anual do produto interno bruto (CRESC_PIB)
e a taxa de desemprego anual (DESEMP).

Para definicdo das duas variaveis dependentes
relacionadas aos horizontes temporais de predigdo do
modelo, geraram-se as variaveis Y12 e Y24, seguindo
Betz, Oprica, Peltonen e Sarlin (2014):

3.3 Modelagem

A regressao logistica binomial é empregada na estimacgao
dos parametros do modelo para predi¢ao de probabilidades
de estresse. Na regressdo logistica, a variavel z ¢ formada pelo
vetor de covariaveis e respectivos parametros, sendo que
a fungdo de transformagao é utilizada para gerar um valor
entre 0 e 1, representando a probabilidade de ocorréncia
do evento de interesse para cada observagio da amostra:

z

1+ e?

[4]

verossimilhanca, respectivamente, sdo dadas pelas
equagoes 5 e 6:

[e]
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A regressao logistica com dados empilhados tem sido
utilizada em estudos desse género, conforme analisam
Betz, Oprica, Peltonen e Sarlin (2014) e Sarlin (2013).
Dessa forma, o modelo logit pooled foi utilizado para a
regressao das variaveis independentes sobre a variavel
dependente selecionada. Os dados foram agrupados
em painel, com as unidades de corte transversal
acompanhadas ao longo do periodo amostral (dimensoes
espacial e temporal). O painel é do tipo nao balanceado,
pois, eventualmente, por falta de dados nos balancetes
mensais, alguns indicadores econdmico-financeiros nao
foram calculados. Das 12.136 observagdes totais do painel,
10.994 sao observagoes completas, contendo valores para
todas as variaveis independentes.

3.3.1 Sinalizacoes de alerta antecipado.

Tendo em conta que as observagdes coletadas sao

0
Sie = 1
)

Para montagem da tabela de contingéncia e aferi¢ao do
modelo sdo avaliadas as sinalizagdes geradas em relagao
ao que foi de fato observado. A avaliacio das sinaliza¢des

mensais, nao seria eficiente gerar sinaliza¢des de estresse
financeiro se, por ventura, ocorresse a identificagao de
uma probabilidade alta isoladamente, isto é, P (Yit =1),
para uma determinada institui¢ao financeira. Isso tenderia
a gerar altos custos de erros de classificagao por eventuais
falsos alarmes (falso-positivos).

Assim, para fins de sinalizagdes de alerta antecipado,
define-se, neste estudo, que as sinalizagoes de estresse
financeiro ou de retorno a normalidade serdo efetuadas
quando ocorrerem sequéncias de seis observagdes com
P (Y,=1) ouP (Y, = 0), respectivamente. Dessa forma,
partindo-se dos estados iniciais sem sinalizagdo (S, _ = @),
para cada instituicdo financeira, para t = 0 sao geradas
as sinalizac¢des indicativas de normalidade (0) e de
estresse (1) para o periodo t = 6... T (6/2006 a 6/2014
na amostra):

, Se ?i,t:[t—s...t]=0 e St € {1,0}
, s Vipepos.p=1¢€ Sies € {0,0}
, caso contrario

gera as classificagcoes de verdadeiro e falso-positivos e de
verdadeiro e falso-negativos:

( VP, se Siy=1¢€ 3 (Yie(rer1z) = 1)

A(Si,t) = f(Si,tr Yi,t:[t,t+12]) =

FP , se Sy =1¢ed Y =[trs121 = 1)
VN , se S;t=0e Y4121 =0

FN , se Siy=0¢e 3 (Yiec[rrs121=1)

4. ANALISE DOS RESULTADOS

4.1 Testes Preliminares

Realizaram-se, inicialmente, testes de compara¢ao
entre as médias amostrais dos indicadores financeiros para
os dois grupos de institui¢oes (Tabela 6), constatando-se
o potencial de discrimina¢io das variaveis selecionadas.

Também foram realizados testes univariados (Tabela 7).
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As variaveis tém poder preditivo com significancia ao nivel
de 1%, sendo mais indicadas para o horizonte temporal de 12
meses, conforme denotado pelo indicador AUC (area under
the curve), com excegao da variavel liquidez, que mostra
ligeira superioridade para regressdes sobre Y24. Dessa
forma, os testes posteriores dos modelos econométricos
foram realizados com a variavel dependente Y12.
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Tabela 6
Médias amostrais por grupos ( normal, estresse)

Paulo Sérgio Rosa & Ivan Ricardo Gartner

Variavel _ IF normal IF e;-stresse financeiro A Médias Teste U
X s X s
CAPb< 35,75 49,34 12,24 9,61 -23,51 -9, 1 4%xxd
PROV 5,36 7,33 8,39 8,30 3,03 6,49%***
DESP 1,83 1,98 2,57 1,68 0,74 5,42%**
ROA 0,10 1,20 -1,00 2,95 -1,10 -7, 34%%*
LIQP< 8,66 51,89 0,50 0,37 -8,16 -4,82%xxd

a =teste U de Mann-Whitney (Wilcoxon); b = estatisticas das varidveis CAP (capital) e LIQ (liquidez) com winsorizagdo unicaudal no 99°
percentil (122 observagées afetadas); ¢ = as distribuicdes originais sdo utilizadas para as estimagées dos modelos; d = as significancias dos testes

sdo mantidas para as distribuicbes CAP e LIQ originais (Xcap = 53,13 Scap = 945,23 ; X9 = 256,29 ; s = 5.903,43) ; DESP = despesas de

captacao;
IF = instituicbes financeiras; PROV = provisao; ROA = return on assets.

***: significancia a 1%.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Tabela 7
Andlise univariada com regressoes logit pooled
Variavel Funcao MV LR %2 (1) McFadden R? Coeficiente z? p AUCY12 AUCY24
CAP -558,75 108,01 0,09 -0,100 7,95 0,000 0,76 0,74
PROV -597,89 11,26 0,01 0,029 4,06 0,000 0,68 0,66
DESP -607,34 5,48 0,01 0,051 3,04 0,002 0,65 0,64
ROA -601,93 21,26 0,02 -0,149 -4,55 0,000 0,71 0,61
LIQ -592,20 40,91 0,03 -0,791 -3,84 0,000 0,63 0,64

a = estatistica z para regressoes sobre Y12; AUC = area under the ROC (receiver operating characteristic) curve; LR = likelihood ratio; CAP =
capital; DESP = despesas de captacdo; LIQ = liquidez; MV = mdxima verossimilhanca; PROV = provisdo; ROA = return on assets.

Fonte: Llaborada pelos autores.

Utilizando a amostra completa, testaram-se trés modelos
econométricos, com acréscimo sucessivo de varidveis
independentes, iniciando-se pelo modelo mais simples, com
apenas indicadores financeiros e variaveis de controle. No
segundo modelo, incluiram-se os indices de mercado e, no
terceiro, acrescentaram-se os indicadores macroecondmicos.

Constata-se, na Tabela 8, que o modelo inicial apresenta
bom poder preditivo, com area sob a curva (area under
the curve - AUC) ROC (receiving operating characteristics)
maior que as obtidas pelas andlises univariadas (Tabela 7),

Tabela 8
Desempenho dos modelos (n = 10.994)

mas é superado pelo modelo 2, que considera indicadores
de mercado na estimagao dos pardmetros. O desempenho
aumenta quando as covaridveis macroecondémicas sao
incorporadas (AUC = 89%), corroborando Betz, Oprica,
Peltonen e Sarlin (2014) e Peresetsky, Karminsky e
Golovan (2011), sendo o efeito benéfico de acréscimo
de variaveis confirmado pelas medidas de ajustamento,
como os critérios de informacdo de Akaike (Akaike
information criterion — AIC) e de Schwarz (Bayesian
information criterion — BIC).

Cox-Snell

Acerto total VP FP FN

McFadden R AIC BIC o Craggli}”"er o) %) %) o) K AUC
Modelo 1: Y12 = f (indicadores financeiros, varidvel controle)
0,155 1035,4 1101,2 0,017 0,162 67,07 82,24 33,08 17,76 1,32 0,84
Modelo 2: Y12 = f (indicadores financeiros, indices mercado, variavel controle)
0,162 1031,3 1111,7 0,018 0,169 68,16 85,05 32,01 14,95 1,48 0,85
Modelo 3: Y12 = f (indicadores financeiros, indices mercado, macroeconomia, varidvel controle)
0,212 974,4 1069,4 0,023 0,222 74,00 89,72 26,16 10,28 2,16 0,89

a = indicador de desempenho de Korobow e Stuhr (1985) [eficiéncia ponderada = % classificagdes corretas * VP/(VP+FP) * VP/(VP+FN)]; AIC
= Akaike information criterion; AUC = area under the curve; BIC = Bayesian information criterion; FN = falso-negativo; FP = falso-positivo; VP =

verdadeiro-positivo.
Fonte: Elaborada pelos autores.
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Observa-se, também, que a taxa de verdadeiro-
positivos aumenta para cerca de 89%, enquanto que o
indice de desempenho de Korobow e Stuhr (1985) também
demonstra essa melhora. Os erros tipo I (classificagao
de estresse financeiro equivocadamente como situagoes
normais) caem para 10%. Diante desses resultados, os
testes seguintes sdo conduzidos conforme a especificagao
do modelo 3.

4.2 Ajustamento, Adequacao e Validacao do
Modelo

Tserng, Chen, Huang, Lei e Tran (2014) ressaltam que
a constru¢ao de um modelo preditivo requer a validagao

em amostra distinta (cross-validation) da estimagdo, para
evitar o problema de superadequagio (over-fitting), que
resultaria em modelos que tém bom desempenho apenas
na amostra utilizada.

Para isso, dividiu-se a amostra total de 10.994
observagoes em dois subconjuntos: o primeiro, com
70% das observagoes e cinco nonos dos casos de estresse
financeiro, foi utilizado na estimag¢ao dos parametros e o
segundo, com 30% das observagdes e quatro nonos dos
casos do evento de interesse, foi destinado aos testes de
validagao (out-of-sample).

A estimacdo do modelo encontra-se na Tabela 9. A
classificacdo das observacdes da amostra de estimagéo
encontra-se na Tabela 10.

Tabela 9
Estimacao do modelo (n =7.585)
Y12 B Erro padrao® |z| Erro padrdao |z| Erro padriao |z| exp(p)
(1) (2) 3
Intercepto 3,250 1,232 2,64%** 0,931 3,49%** 1,699 1,91* 25,78
CAP -0,062 0,015 4,10%** 0,013 4,771%%* 0,030 2,10*%* 0,94
PROV 0,058 0,018 3,26%** 0,012 4,61*** 0,026 2,27** 1,06
DESP 0,056 0,030 1,93** 0,017 3,26%** 0,026 2,16** 1,05
ROA -0,466 0,086 5,41%** 0,076 6,13%** 0,137 3,40%** 0,63
LIQ -0,984 0,204 4,82%** 0,162 6,07%** 0,373 2,63%** 0,36
PART_SIS -0,053 0,045 1,18 0,019 2,78%** 0,067 0,79 0,95
PERC_CRED -0,014 0,009 1,61* 0,005 3,06%** 0,013 1,08 0,99
PERC_TVM 0,022 0,009 2,48%** 0,007 3,07%%* 0,023 0,94 1,02
IBOV6M 0,059 0,020 2,89%** 0,018 3,26%** 0,009 6,89%** 1,06
IFNCoM -0,072 0,023 3,135 0,021 3,49%** 0,011 6,56*** 0,93
CRESC_PIB 0,213 0,062 3,42%%* 0,059 3,60%** 0,079 2,69%** 1,24
DESEMP -1,031 0,158 6,53%** 0,123 8,34%* 0,277 3,72%%* 0,36
Funcao MV -316,8
McFadden R? 0,24
LR 2 (12) 198,9
Prob > »? 0,000

a = a matriz de variancias e covariancias dos estimadores foi calculada pelo método padrao de minimos quadrados no modelo 1, com correcao
de heterocedasticidade por ajustes de White no modelo 2 e com ajustes por clusterizacao no modelo 3; CAP = capital; CRESC_PIB = variagao
anual do produto interno bruto; DESEMP = taxa de desemprego anual; DESP = despesas de captagdo; IBOV6M = Indice Bovespa,; IFNC6M =
indice do segmento financeiro de valores mobilidrios; LIQ = liquidez; MV = maxima verossimilhanca; PART_SIS = participacao de mercado;
PERC_CRED = percentual da carteira de crédito; PERC_TVM = percentual da carteira de titulos e valores mobilidrios; PROV = provisdo; ROA =

return on assets.
wax ** *:significancia a 1%, 5% e 10%., respectivamente.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Tabela 10
Tabela de contingéncia (estima¢do do modelo)
Realidade
Estresse Normal Total
Classificacio Estresse 1.785° 1.845
Normal 5.726 5.740
Total 7.511 7.585

a =falso-negativo (erro tipo 1); b =falso-positivo (erro tipo Il).
Fonte: Elaborada pelos autores.
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Considerando-se os estimadores com residuos
calculados pelo método dos minimos quadrados,
obtiveram-se quatro quintos dos indicadores financeiros
com significancia ao nivel de 1% (capitalizagao,
provisionamento, liquidez e retorno sobre os ativos),
sendo a variavel de despesas de captagao significante ao
nivel de 5%. Quando se aplica a corre¢ao de White para
presenca de heterocedasticidade nos termos de erro,
todos os coeficientes apresentam significincia a 1%. A
estimativa dos residuos com o critério de clusterizagdo
corrobora os achados anteriores. Os sinais das variaveis
foram os esperados: aumentos nos niveis de capitaliza¢ao,
do ROA e de liquidez diminuem a probabilidade de
estresse financeiro, enquanto o aumento nas despesas
de captagdo e de provisionamento de operagdes de crédito
aumenta essa probabilidade.

Vale observar que o aumento de um ponto percentual
no retorno sobre os ativos, tudo mais constante, diminui
o risco de dificuldades financeiras em torno de 37%
(razao de chances). Esse impacto é maior com relagdo ao
indicador de liquidez, cuja inferéncia é de diminuigao de
cerca de 64% na probabilidade de estresse para o aumento
de um ponto percentual.
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Em contrapartida, cada ponto percentual de aumento no
indicador de despesas de captagdo (DESP) gera um aumento
da expectativa de probabilidade de estresse financeiro
na ordem de 5%. Para a variavel de provisionamento, o
aumento ¢ quase da mesma ordem (6%), sugerindo que
a elevagao de provisoes de carteiras ndo necessariamente
representa ativos de crédito de pior qualidade.

A analise dos residuos da estimacido do modelo linear
generalizado (Figura 1) aponta a presenca de outliers
nas observagdes, que se referem principalmente as
variaveis de capitalizacdo e liquidez. Porém, a utilizacédo
das distribui¢des dessas variaveis com winsoriza¢do no
95% percentil ndo alterou os resultados gerais dos testes.

As curvas ROC para os testes na amostra e fora da
amostra (Figura 2) evidenciam que as classificagoes
apontadas pelo modelo em estudo diferenciam-se de
uma classifica¢do aleatoria, que tem probabilidades
iguais para falha e nao falha (linha de referéncia, cuja
AUC ¢é 0,50). Percebe-se, na Figura 2, que, enquanto as
classificagoes de verdadeiro-positivos (sensibilidade)
alcancam cerca de 75%, as classificacdes de falso-positivos
(1 - especificidade) atingem apenas cerca de 12% para
um determinado cut off.

&1

o
R 6 6 £

Residuo de Pearson padronizado
S

*2

0,00 0,20

Figura 1 Residuos de Pearson
Fonte: £laborada pelos autores.
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Figura 2 Curva ROC (receiver operating characteristic)
AUC = area under the curve.
Fonte: Elaborada pelos autores.

Conforme a Tabela 11, a estimativa com dados fora
da amostra corrobora o poder preditivo do modelo,
tanto em relagdo ao percentual de acerto total quanto as

classificagoes especificas de erro tipo I (falso-negativos)
e erro tipo II (falso-positivos).

Tabela 11
Testes na amostra e fora da amostra
Observacgoes (n) Acerto total (%) VP (%) FP (%) FN (%) KS? AUC
Modelo 3 - Estimacao 7.585 76,28 81,08 23,77 18,92 2,01 0,896
Modelo 3 - Validacao 3.409 71,22 93,94 29,00 6,06 2,05 0,903

a = indicador de desempenho de Korobow e Stuhr (1985) [eficiéncia ponderada = % classificagbes corretas * VP/(VP+FP) * VP/(VP+FN)];
AUC = area under the receiver operating characteristic curve; FN = falso-negativo; FP = falso-positivo; VP = verdadeiro-positivo.

Fonte: Elaborada pelos autores.

4.3 Sinalizacoes

Finalmente, aplicou-se o algoritmo para as
sinalizagdes do modelo de alerta antecipado (equagdo 7) e
respectivas avaliagdes (equagao 8). Das nove instituigdes

financeiras que passaram por estresse financeiro no

periodo amostral, oito receberam sinalizagao de
estresse (Tabela 12). Dentre as institui¢oes que foram
corretamente classificadas, encontra-se um caso de
fraude, o que demonstra que a andlise multivariada
permite a conjugagao de varios fatores para identificagao
dos eventos de interesse.

Tabela 12
Tabela de contingéncia (sinalizagoes)
Realidade
Estresse Normal Total
Classificacio Estresse 8 90b 98
Normal 12 187 188
Total 9 277 286

a =falso-negativo (erro tipo 1); b =falso-positivo (erro tipo Il).
Fonte: Elaborada pelos autores.
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A Tabela 13 apresenta o resumo do desempenho do
modelo de estimagéo, de validagdo e das sinalizacoes
do modelo de alerta antecipado. Com indicador de
desempenho superior (4,95), a modelagem para sinalizagao
de alertas, com base na necessidade de uma sequéncia
de probabilidades mensais de estresse para caracterizar o

Paulo Sérgio Rosa & Ivan Ricardo Gartner

alerta, demonstrou constituir-se em uma abordagem eficaz
e tempestiva para o acompanhamento microprudencial, ao
nivel das institui¢cdes financeiras, bem como de produzir
insumos para contribuir no monitoramento do risco
sistémico, conforme observa Chan-Lau (2006).

Tabela 13
Testes na amostra, fora da amostra e sinalizagoes
Observacaes (n) Acerto total (%) VP (%) FP (%)  FN (%) KS* AUC
Modelo 3 - Estimacao 7.585 76,28 81,08 23,77 18,92 2,01 0,896
Modelo 3 —Validagao 3.409 71,22 93,94 29,00 6,06 2,05 0,903
Sinalizacdes — Alerta antecipado 10.994 68,18 88,89 32,49 11,11 4,95 -

a =indicador de desempenho de Korobow e Stuhr (1985) [eficiéncia ponderada = % classificagbes corretas * VP/(VP+FP) * VP/(VP+FN)];
AUC = area under the receiver operating characteristic curve; FN = falso-negativo; FP = falso-positivo; VP = verdadeiro-positivo.

Fonte: Elaborada pelos autores.

E importante observar que, dado o grupo de tratamento,
a Unica instituicdo que ndo obteve sinalizacdo de estresse
financeiro (Unibanco) teve trés sinaliza¢des mensais
consecutivas com P(Y) = 1, mas o critério para sinalizagao
como alerta requeria uma sequéncia de seis meses com
P(Y) = 1. Ressalta-se que a sensibilidade ao risco de
mercado foi a inica dimensao do sistema CAMELS nao
incluida no modelo de pesquisa, por inviabilidade de seu
coOmputo por meio dos dados utilizados. Em contrapartida,
a covariavel PERC_TVM busca incorporar esse aspecto ao
modelo como medida do percentual da carteira de titulos e
valores mobilidrios, sem considerar outros fatores de risco
de mercado, como exposi¢des a derivativos (off-balance)
que, em momentos de crise, como a de 2007/2008, podem
gerar elevadas chamadas de margens e perdas efetivas nos

contratos. Ha que se ponderar, todavia, que tal institui¢ao
pode, na realidade, néo ter sofrido estresse financeiro
como suposto no estudo.

Geraram-se 90 sinaliza¢des indevidas como erro tipo
I1, cujo custo de classificagao tende a ser menor do ponto
de vista da supervisdo bancaria, que tem como rotina o
acompanhamento de todas as institui¢des financeiras.
Como 16% desse total referem-se a bancos de controle
publico, o desempenho do modelo de alerta antecipado
poderia aumentar se da amostra da pesquisa ndo
participassem tais institui¢des. No entanto, optou-se por
manter a amostra completa, com excec¢do das exclusdes
citadas na se¢do de metodologia. A Figura 3 apresenta
as probabilidades médias de default por tipo de controle.

Probabilidade de Default Média
Por Tipo de Controle

0,14

2010

2007
Publico

2008 2009

=== Privado Nacional

Figura 3 Probabilidade de default média por tipo de controle
Fonte: Elaborada pelos autores.
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Realizaram-se testes de robustez com a regressao probit
em substituicdo a regressao logistica, seguindo os mesmos
procedimentos de estimagdo dos modelos e de verificagao
das estatisticas de classificagdo, o que corroborou a
observacdo de Porath (2004) sobre o desempenho
preditivo similar dessas fun¢oes de transformagao, pois
nao houve alteragao qualitativa dos resultados.

De forma complementar, avaliou-se o desempenho
do modelo Z-score, seguindo Chiaramonte, Croci e Poli
(2015), mas com resultados distintos. Obteve-se uma
quantidade menor de acertos em relagao ao modelo
desenvolvido nesse estudo, o que confirma a observagao
de Boyd e Runkle (1993) sobre o desempenho critico
do Z-score para dados contabeis. Outro fator que pode
ter influenciado esse achado refere-se a amostra conter

bancos de portes variados, nao exclusivamente grandes.
Os testes com o0 Z-score resultaram em 57% de VP, 28%
de FP, 70% de classificacdes corretas e AUC de 75%. O
coeficiente da regressdo obteve significancia a 1%.

Com relagao ao porte das institui¢oes (Figura 4),
observa-se que a probabilidade de default média calculada
pelo modelo é, em geral, mais acentuada para os bancos
de médio porte, o que confirma os achados de Souza
(2014) sobre a relevancia desse tipo de banco para a
analise sistémica. Da mesma forma, os bancos pequenos
também tém probabilidades médias significativas no
sistema. Observa-se, ainda, que ocorrem picos de
probabilidades de estresse proximos aos encerramentos
de exercicio, como em 2011, 2012 e 2014.

Probabilidade de Default Média
Por Porte da Instituicéo
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Figura 4 Probabilidade de default média por porte
Fonte: Elaborada pelos autores.
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De fundamental importéncia para tomada de decisdo
de cunho macroprudencial - como a analise de risco
sistémico com foco na estabilidade financeira e o contagio
interfinanceiro entre os participantes do mercado -, os
estudos de solvéncia corporativa estdo presentes na
literatura de financas desde Altman (1968), com o modelo
Z-score. Entretanto, sao poucos os estudos que abordam
as especificidades das institui¢des financeiras e, ainda em
menor grau, as investigacoes empiricas nacionais.

Este estudo busca suprir essa lacuna, analisando a
viabilidade da aplica¢do de indicadores financeiros para a

328

discriminacao antecipada de eventos de estresse financeiro
no Brasil, ai incluidas as intervengdes pela supervisao e
as fusdes motivadas por dificuldades financeiras, tendo
como fonte de dados principal os balancetes mensais
de bancos e conglomerados financeiros. Sistemas de
alerta antecipado tém utilidade para agdes dos érgaos
de regulagdo e de supervisao do sistema financeiro e
também para os participantes do mercado na avalia¢ao
do risco de crédito de investimentos. Podem, ainda, ser
aplicados em outras areas, como na construgao civil,
em estudo apresentado por Tserng, Chen, Huang, Lei e
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Tran (2014).

Mostraram-se significativas, na andlise da regressao
logistica, as variaveis de capitalizagio, provisionamento
da carteira de créditos, retorno sobre os ativos, custos
de captagdo e liquidez, evidenciando a importancia das
dimensoes CAMELS para analise da situagdo financeira
bancaria, em linha com outros trabalhos que utilizaram
essa categorizagdo (Betz, Oprica, Peltonen, & Sarlin, 2014;
Lane, Looney, & Wansley 1986; Wanke, Azad, & Barros,
2016; West, 1985).

Utilizando regressoes logit com dados empilhados e
horizonte temporal de 12 meses para a previsao de estresse,
o poder preditivo dos modelos de estimagao, validagdo e
sinalizagoes de alerta antecipado mostrou-se com bom
nivel de desempenho, mesmo considerando a inclusdo de
bancos publicos e de investimentos na amostra. As taxas de
verdadeiro-positivos dos modelos foram, respectivamente,
81%, 94% e 89%. Das nove instituigdes pertencentes ao
grupo de tratamento, oito receberam sinalizagdo como
verdadeiro-positivo.

Considerando a andlise ponderada da eficiéncia de
sinalizagdes de estresse financeiro, verificou-se que o
uso de dados mensais — aliado a critérios para evitar
erros tipo II (falso-positivos) em demasia, devido a
ocorréncia de probabilidades de estresse esporadicas
referentes as observagdes mensais — traz tempestividade
na identificacao dos eventos de interesse, no ambito de
um modelo de alerta antecipado. Neste estudo, definiu-se
como critério para sinalizagao de alertas uma sequéncia
de seis observagdes mensais consecutivas com P(Y) = 1.

Em relagdo aos pilares estruturais das recomendagoes de
Basileia, o estudo confirmou a importéancia da capitalizagao
(Pilar 1) das instituicdes como uma das varidveis de
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