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Faléncia Banciria no Brasil : um modelo de risco proporcional

Fabiana Rocha

O objetivo desse artigo € construir um modelo de previsdo de insolvéncia bancéria que forne¢a um
sistema de “early warning” capaz de identificar as instituigdes bancarias com eventuais problemas, usando
indicadores financeiros. Este sistema permitiria uma alocagio mais eficiente dos escassos recursos
existentes para exame bancdrio e permitiria uma melhor qualidade de supervisio ao possibilitar a
identificagdo de um banco com problemas enquanto ainda fosse possivel a implementagio de medidas
corretivas. Este modelo € de particular interesse uma vez que desde a adogdo do Plano Real mais de 50 dos
271 bancos existentes foram oficialmente declarados insolventes e foram subsequentemente fechados,
adquiridos por outra instituigdo ou receberam assiténcia para evitar faléncia. O modelo aqui construido se
baseia no modelo de risco proporcional de Cox. A vantagem desse modelo ¢ que, além de fornecer
indicagdes sobre quais indicadores servem como melhores previsores de faléncia , ele provém informagio
com respeito ao periodo provavel de quebra. Os resultados obtidos sugerem claramente que um modelo de
risco proporcional pode ser um instrumento efetivo de “early warning”. A acuracia da classificagdo do
modelo estimado é bastante alta e , mais importante ainda, o0 modelo identifica com antecedéncia uma
proporgao substantiva das faléncias.

I. Introdugio

O sistema financeiro brasileiro, ao contrario do sistema financeiro de outros paises
latino-americanos (Argentina, Chile e Uruguai), sempre foi marcado por uma grande
estabilidade. Este quadro, contudo, mudou bastante depois da adogdo do Plano Real.
Para se ter uma idéia da magnitude dessa mudanga basta lembrar que de um total de 271
bancos existentes no inicio do plano, mais de 50 ja passaram por algum tipo de ajuste
que resultou em transferéncia de controle aciondrio, intervengdo e/ou liquidagdo por
parte do Banco Central.

Com essa mudanga o problema da solidez do sistema financeiro passou ao centro
das atengdes, levando a um reexame das medidas para prevenir crises assim como da
forma de responder a elas quando elas acontecem. Ha um consenso de que a chave para a
prevengdo consiste num aperfeigoamento da regulagfo, que inclui estabelecimento de
requisitos de licenciamento e imposi¢do de padrdes prudenciais, e numa melhor

supervisdo, que requer o monitoramento € cumprimento destes padrdes.



Entretanto, dados a velocidade das inovagdes financeiras , o espago para incorrer
em fraude ou simplesmente mau gerenciamento e a dificuldade para detectar ma conduta,
o monitoramento efetivo requer um processo constante de analise € questionamento das
atividades e dados dos bancos. Como os custos diretos de recursos assim como o pessoal
com a necessaria qualifica¢@o sdo escassos, em especial nos paises em desenvolvimento,
as autoridades responsaveis pela supervisdo dos bancos sempre estdo procurando um
jeito melhor de monitorar o desempenho.

A fim de avaliar a condigdo financeira dos bancos para determinar a urgéncia de
exames “on-site” modelos de previsdo de faléncia bancaria comegaram a ser formulados.
Estes modelos ofereceriam aos reguladores um sistema de ‘“early warning” que
discriminaria estatisticamente entre bancos com problema e bancos sem problema a
partir da selegdo de indicadores financeiros adequados. Tal sistema permitiria uma
melhor alocagdo dos recursos destinados a exames de bancos, ajudando os reguladores a
detectar institui¢Ges em dificuldades financeiras antes que fosse tarde demais. '

O objetivo desse artigo é construir um modelo de “early warning” para o sistema
financeiro brasileiro. O modelo de risco proporcional de Cox € aplicado na previsdo de
faléncias bancarias porque ele tem a vantagem de fornecer informagdo com relagdo ao
tempo esperado em que a quebra sera observada.

O artigo é organizado da seguinte forma. A segunda se¢do apresenta a
especificagdo tedrica do modelo de risco proporcional de Cox. A terceira segdo discute o
processo de amostragem. A quarta se¢do resume a estimagdo do modelo e os resultados
de classificagdo. As conclusdes e algumas sugestdes para pesquisas futuras sdo

apresentadas na quinta segdo.

! Bovenzi et al. (1983) observam que modelos de previsio de faléncia bancaria também podem ser usados
para classificar bancos em diferentes categorias de risco para um esquema de seguro dep6sito com prémios
varidveis. Dado que esses modelos estabelecem que variaveis financeiras sdo significativamente
relacionadas com risco de quebra eles podem servir como uma base para calclular risco.



II. O modelo de risco proporcional

A maioria dos modelos de “early warning”/ previsdo de faléncia feitos até agora
tem usado andlise discriminante ou modelos de resposta qualitativa ( técnicas
logit/probit).” O objetivo destes modelos é determinar a probabilidade com que um banco
com certas caracteristicas ird a faléncia ou ndo. Mais precisamente, as preve-se as
probabilidades de faléncia / ndo faléncia em algum ponto no tempo ao longo de um certo
periodo. 3

Assim como estas outras técnicas estatisticas, um modelo de risco proporcional
também produz estimativas da probabilidade de faléncia ( ou sobrevivéncia) de um
banco. Ele tem, contudo, uma vantagem especial que € sua habilidade de estimar o tempo
provavel de ocorréncia da quebra. Isto porque ele gera a probabilidade estimada de um
banco sobreviver mais do que diferentes periodos especificados como uma fungdo do
tempo. Além disso, um modelo de risco proporcional ndo requer qualquer hipétese sobre
as propriedades distributivas dos dados.

A varidvel dependente num modelo de risco proporcional ¢ o tempo até faléncia
de um banco individual, T. A probabilidade de um banco sobreviver mais do que t
periodos ¢ chamada fun¢ido sobrevivéncia (survivor function ) e tem a seguinte forma

geral :

2 Sinkey (1975) usa analise discriminante, Martin (1977) usa um modelo logit, and Bovenzi et al. (1983)
usa um modelo probit. Demirguc-Kunt compara diferentes modelos empiricos de previsdo de faléncia
banciria feitos para os Estados Unidos.

’ Em modelos de resposta qualitativa, a determinagdo de X (caracteristica dos bancos) precede a de y
(faléncia ou quebra). Consequentemente , é importante especificar a distribui¢3o condicional de y dado X,

P(y=1x)

ao conrrario, a colocagdo y=1 precede logicamente a determinagdo de X. Isto implica que € mais natural
especificar a distribui¢do conjunta de X e y, além da distribui¢do condicional de y dado X. Em termos
simples, a principal diferenga entre os dois modelos est4 relacionada a seus objetivos. Estimar as
probabilidades de faléncia € o objetivo dos modelos de resposta qualitativa. Eles analisam, ent3o, uma
relag3o causal. Por outro lado, classificag@o é o principal objetivo da anélise discriminante o que faz dela
somente uma técnica classificataria. Além disso, probit e logit ndo dependem da hipétese de normalidade
multivariada das varidveis independentes enquanto o mesmo ndo acontece com a andlise discriminante. Para
uma discussdo destas duas técnicas ver Amemiya (1981). Greene (1993), entre outros, tem uma discussdo
completa dos modelos de resposta qualitativa.

, enquanto a especificagdo da distribuicdo de X pode ser ignorada. Na andlise discriminante,



S(t)=Pr[T>t]=1-F(r) (1)

F(t)g 5 fun¢do de distribuigdo cumulativa do tempo até faléncia e a fungdo
densidade de probabilidade € igual a f)y=-§ (1) . Embora a distribui¢do do tempo até

faléncia possa ser descrita por F(r) ou f ) ela é , geralmente, caracterizada pela fungio

risco (hazard function):

Plt<T<t+dlT>1] -S'(t)
dr T S@) (2)

=i

A fungido risco , h(1) , da a probabilidade de faléncia no proximo instante , dado

que o banco sobreviveu até o periodo t.
Dependendo das hipéteses feitas sobre a natureza da distribui¢do do tempo até

faléncia, diferentes tipos de modelos de risco podem ser especificados. Suponhamos

que h(t| X, B) seja a fungfo risco no tempo t para um banco qualquer, onde X

representa um conjunto de varidvies que assume-se afetam a probabilidade de quebra , e
B os coeficientes ( que descrevem como cada varidvel caracteristica afeta a
probabilidade de quebra) a serem estimados. Num modelo de risco proporcional,

h(1| X, B) =hov(t)kp(X’ﬂ), onde \P(X"B) é alguma fungdo de X tal que y(0)=1c¢e

h(®) ¢ uma fun¢do risco para um banco com X = O., denominada baseline hazard
Sunction. Se as variaveis explicativas forem centralizadas , de forma que um banco com
X=0 tem valores iguais as médias populacionais, entdo hy (6) pode ser pensado como a
fungdio risco de um banco “médio” na populagdo. Entdo, num modelo de risco
proporcional o efeito das varidveis explicativas é multiplicar a fun¢o risco de um banco

médio, ho (1) , por alguma fungéo F(X,P) dos desvios das variaveis explicativas de seus

valores médios.



Um caso espescial de modelo de risco proporcional que sera utilizado aqui € o

modelo de Cox (1972) no qual F(X,0) =exp(X' ) A funcdio risco é entdo dada por:

h(t| X, B) = hy(t)exp(X' ) (3)

O modelo de Cox, em geral, é denominado semi-paramétrico ( A () ¢ sua parte
ndo paramétrica e SXP(X'B) ¢ sua parte paramétrica). Assume-se que a fungdo risco
baseline () ¢ arbitraria e depende somente do tempo. Além disso, ndo sdo requeridas
hipéteses distributivas para estimar Bout®) A segunda parte de (3), por outro lado,

depende do vetor dos pardmetros de regressdo B.

A fungdo de sobrevivéncia correspondente para o modelo de risco proporcional de
Cox, que ¢ usada para calcular a probabilidade de um banco sobreviver mais do que um

determinado periodo de tempo é dada por:
SUX. ) =SP4

onde So(H)= CXP[— jho (u)du}

¢ a fungdo sobrevivéncia correspondente a fungdo risco baseline hy (¢ )_.Como na fungdo

risco, So(") ¢ denominada fungdo sobrevivéncia baseline ( baseline survivor function) e

depende somente do tempo. Ela ¢ a mesma para todos os bancos’. Com base nisso, é

preciso identificar uma amostra de bancos que quebraram e uma amostra de controle

* A integral entre parénteses é denominada integrated baseline hazard. Sua contrapartida em termos da
funcdo risco geral ¢ denominada simplesmente integrated hazard. Ela ndo tem uma interpretag3o
adequada, mas como se verd adiante constitui um ingrediente bésico do teste de especificagdo do modelo.



composta por bancos que ndo quebraram. Deve-se, entdo, escolher para ambas as
amostras o horizonte de tempo relevante antes da quebra a fim de que a probabilidade
“baseline” relevente seja determinada. De posse dos coeficientes estimados, subtitui-se os
valores das variaveis caracteristicas relevantes na formula anterior obtendo-se a fungdo
sobrevivéncia. Ela dard a probabilidade de uma institui¢do financeira particular com

certas caracteristicas sobreviver por t periodos no futuro.

III. Amostra

O desenvolvimento de um modelo estatistico de faléncia bancaria requer :

1) uma amostra de bancos que faliram, e a identifica¢do de bancos que ndo quebraram
para servir de comparagio,

2) dados contabeis dos bancos a serem analisados

A amostra de bancos que quebraram inclui todos os bancos que foram declarados
insolventes no perido Julho de 1994 a Dezembro de 1995. Ela é formada por 22 bancos
que foram fechados ou sofreram interven¢do durante este periodo. Os 23 maiores bancos
do pais foram escolhidos como base de comparagdo. Esta escolha foi feita por serem estes
bancos considerados os mais tradicionais e estidveis no mercado. Poderia ter sido usada
uma amostra aleatéria de bancos ou todos os bancos existentes no mercado mas isso
implicaria a presenga de poucos bancos quebrados na amostra, o que comprometeria a
aplicagio do modelo de Cox.’

Indicadores financeiros geralmente utilizados para analisar bancos no Brasil sdo
utilizados como varidveis explicativas. Eles foram obtidos de boletins da Austin Asis (

Manual de Andlise da Austin Asis) , uma firma de consultoria especializada na analise de

* Qutras alternativas de amostra podem ser achadas em outros estudos de faléncia bancdria. Lane et al.
(1986) usam uma amostra casada. Para cada banco quebrado incluido na amostra, um ou mais bancos que
ndo quebraram sdo adicionados como pares. Whalen (1991) inclui em sua amostra todos os bancos que
quebraram durante o perfodo de andlise mas os bancos que ndo quebraram foram selecionados
aleatoriamente.



risco bancario. Como potenciais previsores de faléncia 26 indicadores foram testados °.
Estes indicadores, assim como suas defini¢des, sio dados na Tabela 1.

Seguindo Lane et al. (1986) dois conjuntos de dados foram usados. O primeiro,
denominado conjunto de dados um ano atras, é composto pelos 26 indicadores em 31 de
Dezembro do ano anterior & insolvéncia para cada um dos 22 bancos. O segundo,
denominado conjunto de dados dois anos atras, contém os valores dos mesmos
indicadores relativos a 31 de Dezembro dois anos antes da quebra.

E comum em estudos de distruibui¢io do tempo até faléncia que a amostra seja
formada de elementos para os quais somente um limite temporal inferior esteja
disponivel. Mais precisamente, aparecem com frequéncia na amostra elementos para os
quais o tempo até a faléncia é desconhecido simplesmente porque a faléncia ndo ¢
observada até o final do periodo amostral. Neste caso, o procedimento é censurar o tempo
de sobrevivéncia desse elemento. No presente trabalho, por exemplo, os tempos até
faléncia de todos os bancos que ndo quebraram na amostra sdo censurados, uma vez que
tudo que ¢ sabido sobre esses bancos € que eles sobreviveram até Dezembro de 1995. O
tempo de sobrevivéncia para um banco que faliu é o tempo ( em meses) antes da quebra
até a dada da quebra. Para um banco que nio faliu, o tempo de sobrevivéncia censurado é
definido como o tempo ( em meses) até Dezembro de 1995. O tempo de faléncia é ,
entdo, censurado em 12 e 24 meses para o conjunto de dados um ano atrds e para o
conjunto de dados dois anos atras respectivamente, uma vez que sabe-se que os bancos na
amostra sobreviveram pelo menos este periodo no futuro.

Finalmente, ¢é importante observar que o modelo de Cox € baseado na hipétese de
varidveis independentes constantes. Entdo, é assumido aqui que os valores dos
indicadores contdbeis para um banco particular permanecem constantes ao longo do
periodo de andlise. Por exemplo, para o conjunto de dados um ano atras, esta hipdtese
implica que os valores dos 26 indicadores nio mudaram de 31 de Dezembro do ano
anterior até o banco quebrar ou ser censurado. Embora esta hipétese de constincia possa
ser questionada, o bom ajustamento e os resultados de previsdo obtidos pelo modelo de

Cox justificam sua adog3o.

¢ Nio hé consenso na literatura académica internacional sobre quais indicadores sdo os melhores previsores



Tabela 1

Indicadores Financeiros

Indicador

Férmula

Estrutura
Capitalizagdo
Imobilizagdo Prépria
Imobilizagdo Total

Capital de Giro
Alavancagem
Solvéncia

Encaixe

Cobertura Voluntaria
Solvéncia Corrente
Assiténcia Financeira
Adequagio de Prazos
Inadimpléncia
Provisionamento
Comprometimento
Custos
Intermediagdo

Pessoal
Administrativo
Total
Rentabilidade
Geragdo de Rendas
Margem Bruta

Margem Operacional

Margem Liquida

Rentabilidade do Patriménilo
Liquido

Crescimento

Aplicagdes Totais

Captagdes Totais

Receita da Intermediagdo Financeira

Resultado Liquido

Patriménio Liquido/Passivo Real

(Ativo Permanente-Imobilizado de Arrendamento)/Patrimédnio Lig.
(Ativo  Permanenete-Imobilizado de  Arrendamento)/(Patriménio
Liquido+Exigivel a Longo Prazo)

(Patrimdnio Liquido-Ativo Permanente)/Patriménio Liquido

Captagio Total/Patriménio Liquido

Disponibilidade/Depésitos a Vista

Disponibilidade/Passivo Real

Ativo Circulante Real/Passivo Circulante Real

Obriga¢des por Empréstimos-Instituigdes Oficiais/Captagdo Total
Realizavel a Longo Prazo Real/Exigivel a Longo Prazo Real
Operagdes de Crédito para Liquidagdo Duvidosa/Operagio de Crédito
Provisdes de Crédito para Liquidagdo Duvidosa/Opera¢do de Crédito
Operagio de Crédito para Liquida¢io Duvidosa/Patriménio Liquido

Despesa de Intermediagdo Financeira-Provisio para Crédito de
Liquidagdo Duvidosa-Ajuste dos Programas de Estabilizacdo
Econdmica/Captagao Total

Despesa Pessoal/Captagdo Total

Despesa Administrativa/Captagdo Total

Despesa Total/Captag¢do Total

Receita da Intermediagdo Financeira/Ativo Real-Ativo Permanente
Resultado Bruto da Intermediagdo Financeira/Receita da Intermediagdo
Financeira

Resultado Operacional/Receita da Intermediagdo Financeira

Resultado Liquido/Receita da Intermediagdo Financeira

Resultado Liquido/Patriménio Liquido

Aplicaglo Total do Ultimo Periodo/Aplicagio Total do Periodo Anterior
Captagio Total do Ultimo Periodo/Captagdo Total do Periodo Anterior
Receita da Intermediagdo Financeira do Ultimo Periodo/Receita da
Intermediag3o Financeira do Periodo Anterior

Resultado Liquido do Ultimo Periodo/Resultado Liquido do Periodo
Anterior’

de faléncia. Outro problema s3o as altas correlagdes entre os indicadores financeiros.

7 Foram, ainda, utilizados para calcular os indicadores apresentados na tabela os seguintes conceitos :
Ativo Real = Ativo Total — Relagdes Interfinanceiras — Relagdes Interdependéncias

Passivo Real = Passivo Total — Rela¢des Interfinanceiras — Relagoes [nterdependéncias

Aplicagdo Total = Ativo Real — Ativo Permanente — Diversos

Captagdo Total = Passivo Real — Patriménio Liquido - Diversos




IV. Estimagio do modelo e resultados

A fim de determinar o sub-conjunto dos 26 indicadores que mostra a relagdo mais
forte com a probabilidade de sobrevivéncia bancéria, varios modelos alternativos
compostos por diferentes varidveis explicativas foram estimados, tanto para o conjunto de
dados um ano atras como para o conjunto de dados dois anos atras.’

As Tabelas 2 € 3 contém um resumo dos resultados da estimagio para o conjunto
de dados um ano atras e para o conjunto de dados dois anos atras respectivamente'®. Para
cada variavel nesses modelos, as tabelas fornecem os coeficientes estimados, os niveis de

probabilidade para o teste de coeficientes populacionais iguais a zero € os erros padrdo.

Tabela 2

Resumo dos Resultados do Modelo de Cox : conjunto de dados um ano atras

Variavel Coeficiente Nivel de Erro padrdo
probabilidade
Alavancagem -0,000735 0,05610 0,000385
Comprometimento 0,020737 0,00846 0,007876
Captagdo 0,000268 0,06484 0,000145

% O tinico modelo de previsdo de faléncia para o Brasil foi feito por Matias e Siqueira (1996). Eles usam
analise logit para o periodo Julho de 1994 a Margo de 1995 e concluem que custo admnistrativo,
comprometimento do patrimdnio liquido com créditos em liquidagdo e evolug@o da captagdo de recursos
s3o importantes varidveis explicativas. A acurécia da classificagdo do modelo estimado 4 bastante alta.

? S-Plus foi usado para estimar os modelos de Cox.

' O estimador de risco proporcional sugerido por Cox ¢ atraente por permitir a estimagdo do vetor de
pardmetros sem impor qualquer hipétese sobre a forma da fun¢3o risco baseline ao usar uma abordagem de
verossimilhanga parcial. Contudo, como observado anteriormente deve-se aceitar que a diferen¢a nos riscos
de dois bancos depende somente das suas covariadas em cada ponto do tempo.




Tabela 3

Resumo dos Resultados do Modelo de Cox : conjunto de dados dois anos atras

Variavel Coeficiente Nivel de Erro padrio
probabilidade
Alavancagem -0,000722 0,0807 0,0004
Margem Liquida -0,339702 0,0003 0,0938
Captagdo 0,000214 0,0887 0,0001

Um coeficiente positivo indica que um aumento (decréscimo) na varidvel estd
associado com um decréscimo (aumento) na probabilidade de sobrevivéncia. Todos os
coeficientes no modelo sdo significantes e apresentam os sinais esperados. Primeiro ¢é
importante observar que a significincia do indicador Alavancagem mostra que as
medidas recentes implementadas pelo Banco Central com relagio a obrigatoriedade de
capitalizagdo e capital minimos, adotadas na esteira do Acordo da Basiléia, foram
corretas. O indicador Comprometimento, que mostra o volume do ativo deteriorado em
relagdo ao patrimdnio, mostrou-se estatisticamente significante a despeito do fato dos
dados de balango em geral subestimarem os créditos em atraso e em liquidagdo. O
indicador Captgdo representa a pressdo exercida pelo banco sobre o mercado de forma
que um crescimento desta torna explicita a necessidade de recursos por parte da
instituigo.

Foi, ainda, implementado um teste de razdo de verossimilhanga com o intuito de
obter uma indicagdo da contribui¢do conjunta das variaveis explicativas para o ajuste do
modelo. Os resultados apontam que os coeficientes sdo em conjunto estatisticamente
diferentes de zero. Para o conjunto de dados um ano atrds, a estatistica do teste € 9,87
com nivel de probabilidade 0,0197 . Para o conjunto de dados dois anos atrds, a estatistica

do teste & 26 com nivel de probabilidade de 0,00000953'!.

"' Para avaliara especificagdo do modelo foi realizado o teste de residuos generalizados que estabelece que,
na auséncia de censura, os valores da fun¢3o risco integrada s3o semelhantes aos valores da fungdo risco
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A principal caracteristica que diferencia o modelo de Cox ¢ a informagdo que ele
fornece sobre o provavel tempo de quebra da instituicio. De forma mais precisa, o

modelo de Cox gera a probabilidade de um banco sobreviver mais do que t, ou melhor

estima _S(’IX’ B) = Pr[T> ’IX’B] onde T € o tempo até faléncia do banco ¢ t € um dado

niimero de periodos de tempo. O modelo ajustado para o conjunto de dados um ano antes

pode ser usado para estimar a probabilidade que um banco ira durar mais do que t meses
onde 0</=12 para o modelo baseado no conjunto de dados dois anos antes

12 <1=<24 Egta informagdo adicional é captada pela fungdo sobrevivéncia estimada para
cada um dos bancos na amostra, os que foram declarados insolventes e os que ndo foram
declarados insolventes. Ela é obtida substituindo-se os X, P relevantes, e a fungio
sobrevivéncia baseline na equagio (4)'%. O plot da probabilidade de sobrevivéncia contra
o tempo para um dado vetor de covariadas X fornece a probabilidade de um banco
particular sobreviver t periodos no futuro. A estratégia aqui adotada foi, no entanto, a de
apresentar as fungdes sobrevivéncia ndo para cada banco individualmente mas para o
conjunto de bancos insolventes, de um lado e para o conjunto de bancos solventes, de
outro. Assim, a figura 1 (figura 2) descreve o perfil de sobrevivéncia para o vetor dos
valores médios para Alavancagem, Comprometimento e Captagdo (Alavancagem,
Margem Liquida e Captagéo) para os bancos que faliram e para os bancos que ndo faliram
na amostra um ano (dois anos) atrds. As curvas superiores descrevem o perfil de
sobrevivéncia dos bancos saudaveis. Para o conjunto de dados um ano atrés este perfil
mostra que a probabilidade estimada de um banco saudavel sobreviver mais do que um
numero qualquer de meses entre 0 e 12 € maior do que 0,5. Para a amostra de dois anos
atrds o perfil de sobrevivéncia para um banco saudavel mostra que a probabilidade do
banco sobreviver mais do que qualquer nimero de meses entre 12 e 24 ¢ maior do que
0,73. As curvas inferiores sdo os perfis para os bancos que faliram. Elas se situam bem
abaixo dos perfis de sobrevivéncia dos bancos que ndo quebraram porque as varidveis

explicativas para este grupo de bancos refletem um risco mais alto e, portanto, maior

integrada efetiva de um distribuicdo exponencial padrdo. Embora vérios dos dados aqui considerados sejam
censurados, o ajuste € extremamente bom exceto para o ultimo periodo que é quando a censura ocorre.
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probabilidade de quebra. A probabilidade dos bancos com problema ( ou ndo saudaveis)
sobreviverem mais do que 12 meses é aproximadamente 0,15. A probabilidade estimada
dos bancos com problema sobreviverem mais do que 24 meses é somente 0,03. A
distancia vertical entre as duas curvas ( as superiores € as inferiores) representa a redugio
estimada na probabilidade de sobrevivéncia de um banco com problema com relagdo a

um banco sem problema a cada horizonte de tempo.

Survival Profiles - One year prior data
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Survival Profiles - Two years prior data
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Figura 2

12 A fungo sobrevivéncia baseline foi estimada usando-se a estimativa no paramétria da fungdo risco
baseline sugerida em Cox e Oakes (1984), se¢do 7.8.
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A utilidade do modelo de Cox como um potencial sistema de “early warning” sera
testada utilizando-se o seguinte procedimento de classificagdo. A probabilidade estimada
de um banco sobreviver mais do que t meses, dados os valores dos indicadores
financeiros para aquele banco, serd comparada com um valor de corte. Se esta
probabilidade ¢ menor do que o valor de corte o banco ¢ classificado como uma provavel
quebra ( ou um banco com problemas) e se esta probabilidade ¢ maior do que o valor de
corte o banco € classificado como uma faléncia improvavel ( ou um banco saudavel, sem
problemas). Para o conjunto de dados um ano atras a analise € feita para as probabilidades
de sobrevivéncia previstas para 3, 6, 9 e 12 meses. Para o conjunto de dados dois anos
atras, a analise € feita para as probabilidades de sobrevivéncia previstas para 15, 18, 21 e
24 meses. Como feito usualmente a propor¢do de bancos que ndo faliraram na amostra é
usada para determinar os valores de corte. A probabilidade de um banco sobreviver mais
do que 3, 6, 9 e 12 meses ( 15, 18, 21 e 24 meses) quando o conjunto de dados um ano
(dois anos) atrds € considerado é de aproximadamente 0,93, 0,91, 0,75 e 0,51
respectivamente. Entdo, quando a amostra de dados um ano atras ¢ considerada, se a
probabilidade estimada de um banco sobreviver mais do que 6 meses € menor do que
0,91 a previsdo € de que ele ird falir em 6 meses. Quando a amostra dois anos atras €
usada, a previsdo € que o banco ird falir dentro de 18 meses. Se a probabilidade de
sobrevivéncia estimada de um banco é maior do que 0,91 a previsdo € que ele ira
sobreviver mais do que 6 e 18 meses se a amostra um ano atras e dois anos atrds sdo
usadas respectivamente.

Como nos estudos anteriores sobre previsdo de faléncia, um erro Tipo I € definido
como a classificagdo errada de um banco que quebrou como uma ndo quebra e um erro
Tipo II ¢ definido como a classificagdo errada de um banco que ndo quebrou como uma
quebra. Geralmente um erro Tipo I é considerado mais importante do que um erro Tipo II
num sistema de “early warning”. Prever que um banco vai sobreviver quando na verdade
ele quebra implica demora na resolugdo e, consequentemente, maiores custos de
resolugdo. A despeito disso, uma vez que os recursos para exame dos bancos sdo
escassos, os erros Tipo II também devem ser minimizados a fim de evitar exames

desnecessarios. Além do mais, se um erro Tipo II se torna publico uma corrida ao banco
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em questio poderia ser precipitada € o banco que até entdo era saudavel acabar
efetivamente tendo problemas. Contudo, é importante observar que como as previsoes
estio relacionadas ao horizonte de tempo examinado, alguns erros Tipo II podem
representar bancos que de fato quebraram em algum periodo de tempo futuro. Assim, a
fim de avaliar corretamente a acuracia do modelo de Cox como um sistema de “early
warning” seria 1til identificar quantos bancos que foram erroneamente classificados, de
fato quebraram dentro de um intervalo de tempo relevante. Este procedimento é
fundamental porque esta categoria de erro Tipo II constitui efetivamente um sucesso.

As Tabelas 4 e 5 apresentam os resultados de classificagdo obtidos utilizando-se
os modelos estimados baseados no conjunto de dados um ano atras e dois anos atrds

respectivamente.

Tabela 4

Resultados de classifica¢io - conjunto de dados um ano atris

Horizonte de tempo (meses) Erro Tipo I Erro Tipo II
3 0 (0,00) 6 (0,14)a
6 0 (0,00) 5(0,12)
9 3(0,27) 4(0,12)c
12 0 (0,00) 21(0,91)

a Dos 6 bancos, 4 faliram entre 3 e 12 meses. Entdo, somente 2 erros tipo II foram cometidos para os
bancos que nio quebraram (2 %)

b Dos 5 bancos, 3 faliram entre 6 e 12 meses. Entdo, somente 2 erros tipo Il foram cometidos para os
bancos que ndo quebraram (2%).

¢ Dos 4 bancos, 2 faliram depois de 9 meses. Entdo, somente 2 erros tipo Il foram cometidos para os bancos
que ndo quebraram (2%).
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Tabela 5

Resultados de classificacio - conjunto de dados dois anos atras

Horizonte de tempo (meses) Erro Tipo I Erro Tipo II
15 0 (0,00) 13 (0,31)a
18 1(0,25) 13 (0,32)b
21 3(0,27) 12 (0,35)c
24 1 (0,05) 8 (0,35)

a Dos 13 bancos, 12 faliram entre 15 e 24 meses. Ent3o, somente 1 erro tipo II foi cometido para os bancos
que ndo quebraram (1%).

b Dos 13 bancos, 12 faliram entre 18 e 24 meses. Entdo, somente 1 erro tipo II foi cometido para os bancos
que n3o quebraram (1%).

¢ Dos 12 bancos, 9 faliram depois de 21 meses. Entdo, somente 3 erros tipo II foram cometidos para os
bancos que n3o quebraram (3%).

Existe uma diferen¢a grande nas magnitudes dos erros tipo I de acordo com o
horizonte de tempo. Para a amostra um ano atras o modelo ndo comete erros exceto para
a previsio de quebras dentro de 9 meses , caso em que o erro tipo I é 27%. Os erros tipo II
ndo sdo muito baixos. Chama bastante atengdo o erro de 91% para o horizonte de 12
meses. O aspecto positivo € que uma grande proporgdo dos erros tipo II, tanto para o
conjunto de dados um ano atrds e dois anos atrds, se refere a bancos que em ultima
instdncia quebraram antes que 12 meses e 24 meses transcorressem respectivamente.
Entdo, o modelo estava sinalizando que os bancos eram potenciais quebras antes que eles
fossem efetivamente declarados insolventes. Assim, o modelo tem como vantagem
adicional sua capacidade de classificar um banco como tendo problemas antes da

declaragdo efetiva de sua insolvéncia. O resultado prético disso ¢ a disposi¢do de um

tempo maior para que medidas corretivas sejam tomadas.

V. Conclusdes
O aumento do numero de bancos com dificuldades depois da implantagdo do
Plano Real aumentou o interesse em como verificar a solidez do sistema bancario. Os

grandes depositantes passaram a se preocupar com seus riscos de perda e os reguladores
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se tornaram conscientes da necessidade de antecipar situagdes problema requerendo
intervengdo.

Uma resposta a este aumento da necessidade de medida de risco poderia ser a
constru¢do de um modelo de previsdo de faléncia bancaria que provesse os reguladores
dos bancos com um sistema de “early warning” que identificasse instituigdes com
problemas futuros usando dados financeiros. Tal sistema permitiria uma alocagdo mais
eficiente dos escassos recursos disponiveis para exame bancdrio € uma melhora na
qualidade do desempenho dos reguladores uma vez que permitiria a identificagdo de um
banco com problemas enquanto ainda fosse possivel implementar medidas corretivas.

No presente estudo o modelo de risco proporcional de Cox foi aplicado para a
previsdo de faléncias bancarias no Brasil. Sua vantagem mais significativa € a provisdo de
informagdo a respeito do provavel tempo de quebra. Os resultados sugerem fortemente
que o modelo de risco proporcional pode ser um instrumento de “early warning” efetivo.
A acurécia da classificagdo do modelo estimado ¢ bastante alta, e 0 que é mais importante
o modelo identifica uma proporg¢io consideravel das faléncias com antecedéncia.

Nio ha duvida de que muita pesquisa adicional deve ser feita para melhorar a
acuricia € a confiabilidade dos modelos de previsdo de insolvéncia. Este estudo
representa, entdo, um esforco inicial de construir um dispositivo de medida de risco de
faléncia. Duas direg¢des para pesquisa futura aparecem imediatamente. Primeiro, seria
muito importante investigar especificagdes alternativas de modelos. Uma comparagdo dos
resultados usando andlise de discriminante, modelos de resposta qualitativa e modelos de
risco proporcional poderia ajudar na escolha da técnica estatistica mais adequada.
Segundo, uma investigagdo detalhada das caracteristicas dos bancos que quebraram mas
que ndo foram classificados como potenciais quebras poderia fornecer pistas de como
reconhecer uma instituigio com problemas. A principal questdo é verificar se o erro
aconteceu porque haviam outras consideragdes que ndo foram examinadas pelo modelo
de previsdo de insolvéncia ou porque é simplesmente impossivel identificar os bancos
erroneamente classificados como quebras potencias usando somente indicadores

financeiros.
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