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RESUMO

Este trabalho tem como proposta estudar se o nivel de capital sobre os ativos
ponderados pelo risco, o indice de Basileia, mantido pelos intermediarios financeiros,
pode servir como preditor de faléncia dos intermediarios financeiros. Um dos desafios
apresentados foi o fato do indice de Basileia reportado para cada instituicdo estar
disponivel ao publico apenas a partir de 2009, ao passo que grande parte das
faléncias bancarias no Brasil ocorreram no periodo entre 1995 e 2005. Dessa forma,
construindo um indice de Basileia Sintético (IBS) para o periodo de dezembro de 1995
a dezembro de 2014, testou-se a hipotese de que um nivel mais alto de capital em
relacdo aos ativos de risco diminui a probabilidade de faléncia da instituicdo. Sao
utilizados modelos logit com variavel binaria discreta e andlise survival, possibilitando
estimar o quanto que um aumento no nivel de capital proporciona em tempo de vida
para a instituicdo. A amostra estudada é composta por 313 intermediarios financeiros
atuando no Brasil, tanto de controle publico quanto privado, com dados semestrais.
Em linha com estudos anteriores, foi encontrada evidéncia empirica apontando para
uma relacdo inversa entre nivel de capital e probabilidade de faléncia, tanto com o

emprego de logit como de survival.

Palavras-chave: Banking, financas, faléncia bancaria, indice de Basileia, capital

regulatorio, logit, survival analysis.



ABSTRACT

The intention of this work is to study how the level of capital as a percentage of risk-
weighted assets, i.e. the Basel Ratio, maintained by the financial intermediaries can
serve as a predictor of the failure of these financial intermediaries. One of the
challenges was the lack of availability of the Basel Ratio for each institution before
2009, while most of bank failures in Brazil occurred in the period between 1995 and
2005. Considering this, a Synthetic Basel Ratio (IBS) for the period from December
1995 to December 2014 was created, testing the assumption that a higher level of
capital in relation to risk assets reduces the likelihood of such a failure. Both logit
models with a discrete binary variable and a survival analysis are used, which allow an
estimate to be made of how much of an increase in the level of capital brings in terms
of life for the institution. The sample studied consist of 313 publicly and privately-owned
financial intermediaries operating in Brazil, using semi-annually figures. In line with
previous studies, empirical evidence was found pointing to an inverse relation between
the level of capital and the likelihood of a failure, seen in the use of both the logit and

survival models.

Keywords Banking, finance, bankruptcy, Basel Ratio, regulatory capital, logit, survival

analysis.
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1. INTRODUCAO

Ao menos desde 1988 o requerimento de capital sobre os ativos ponderados pelo risco
€ usado globalmente, conforme estabelecido no primeiro acordo de Basileia (Basileia I),
na tentativa de reduzir o risco de colapsos bancarios. Mesmo com os acordos posteriores
do Comité de Basileia, em 2004 (Basileia Il) e em 2010-11 (Basileia Ill), a ideia inicial
permaneceu, a saber, a de cobrir 0s riscos incorridos pelos intermediarios financeiros
por meio de uma reserva de capital suficientemente grande. Apesar de ndo ser a Unica,
o requerimento de capital € uma das mais utilizadas ferramentas na regulacéo bancaria,

ainda que questionado sobre sua eficacia.

A literatura bancaria possui clara divisdo no que se refere aos efeitos que requerimentos
de capital baseados no risco dos ativos produzem sobre o comportamento dos bancos e
0S riscos a que estdo expostos. Manter um nivel minimo de capital sobre os ativos
ponderados pelo risco pode tanto elevar a protecdo de determinado intermediério
financeiro contra o risco que esta correndo como, por outro lado, pode incentivar que
esse mesmo intermediario busque aqueles ativos que considere “mal” ponderados pelo

regulador para compor sua carteira (VANHOOSE, 2007).

Este trabalho se prop8e a estudar se o nivel de capital sobre os ativos ponderados pelo
risco mantido pelos intermediarios financeiros no Brasil altera a probabilidade dessas
mesmas institui¢cdes falirem. O tema é relevante a luz das crises financeiras, incluindo a
mais recente em 2008, em que o papel dos intermediarios financeiros foi questionado,
ponderando-se sobre o fato de serem considerados os causadores, ou amplificadores,
da crise. No Brasil, em que a regulacédo bancaria € tida como forte em relacéo a outros
paises, ainda assim houve 37 faléncias de intermediarios financeiros, no periodo de 1994

a 2014, de um total de 313 instituicOes estudadas na amostra selecionada.

Tal avaliacdo impde desafios operacionais uma vez que nao existem informacoes
disponiveis ao publico sobre o indice de Basileia para cada intermediario financeiro no
periodo de maior incidéncia de faléncias bancarias no Brasil, a saber, entre 1995 e 1998.
As faléncias continuaram ocorrendo com menor frequéncia até 2005 e, apds seis anos
de pausa, voltaram a ser registradas a partir de 2011. Para possibilitar esta avaliacéo
para o periodo de 1995 até 2014, construiu-se um Indice de Basileia Sintético (IBS)
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correlacionado com o verdadeiro indice de Basileia no periodo em que este esta
disponivel, de 2009 a 2014, usando-se dados dos Balancetes dos intermediarios

financeiros.

O presente estudo busca um caminho diferente do que foi realizado até entdo na
literatura sobre o tema. Apesar de se apoiar em importantes contribuicées anteriores,
como Martin (1977) e Ploeg (2010), este trabalho ndo busca avaliar qual o melhor modelo
economeétrico para prever faléncias como tdo pouco esta interessado em encontrar as
variaveis ideais para se antever uma possivel faléncia bancaria. A ideia que pauta o
estudo € a de se valer de algumas dessas ferramentas econométricas, ja demonstradas
diversas vezes como eficientes, para demonstrar se ha ou néo relacdo entre o nivel de
capital sobre os ativos ponderados pelo risco detido pelos intermediarios financeiros e
sua possibilidade de faléncia. Além disso, a partir dos estudos que buscaram avaliar as
melhores variaveis para estimar a faléncia, podendo ser citados Vilen (2010), Davis e
Karim (2008) e Albuquerque Junior e Ribeiro (2001), escolheu-se variaveis
independentes que foram usadas como controles para o IBS, alvo do estudo.

Foram utilizadas as metodologias logit e de analise de survival para testar o efeito do
nivel do indice de Basileia mantido pelas instituicdes financeiras atuantes no Brasil sobre
sua possibilidade de faléncia. A variavel dependente “Faléncia” considera instituicoes
gue foram liquidadas ou sofreram intervencdo do BACEN na data em que o primeiro

destes eventos ocorreu, pois muitas vezes esse processo pode se estender por anos.

A maioria das variaveis se comportou como previsto nas hipéteses iniciais. A
Capitalizacdo, no entanto, teve o sinal de seu coeficiente positivo nos modelos em que
foi usada (modelos 7 e 8), 0 que ocorreu como provavel consequéncia da presenca do
IBS simultaneamente. Focando no IBS, o fato de a variavel continuar significativa e com
sinal coerente mesmo na presenca da variavel Capitalizacdo € algo que corrobora com

a sua importancia para a analise das faléncias bancarias.

No melhor dos conhecimentos, este é o primeiro estudo relacionando o indice de Basileia
com faléncias bancarias na presenca de controles de outros indicadores contabeis. O
estudo proporciona evidéncia empirica com significAncia estatistica, em todas as
variacfes do modelo logit e na analise de survival, para a relagdo inversa entre o IBS e

a faléncia bancaria. Ou seja, foi encontrada evidéncia de que quanto maior o nivel de
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capital mantido por uma instituicdo em relacéo aos ativos ponderados pelo risco, menor
sera sua probabilidade de falir. Foi possivel concluir, por uma das especificacbes do
modelo, que um aumento de um ponto percentual no IBS faz com que a instituicdo
financeira aumente em 1,04 vezes sua probabilidade de néo falir. No caso de um
incremento de cinco pontos percentuais no IBS, a probabilidade de néo falir aumenta em

1,23 vezes.

O resultado permaneceu consistente tanto com o uso de efeitos fixos como aleatérios,
sendo que o teste utilizado de Hausmann apontou para o uso do segundo como mais

adequado.

A andlise survival também possibilitou determinar o quanto que um incremento no nivel
do IBS proporciona de tempo de vida adicional para as instituicbes. Foi possivel concluir
no modelo 4 que um aumento de um ponto percentual no IBS atrasaria a faléncia de uma

instituicdo em 1,08 vezes.

O resultado obtido foi consistente com o emprego de outras distribui¢cdes utilizadas, mas
pelas metodologias de AIC e BIC confirmou-se a escolha do modelo com distribuicdo

log-logistica.

Com isso, conclui-se que o requerimento de capital reduz a probabilidade de que
faléncias bancarias ocorram. Além disso, 0 estudo da suporte para a manutencao de

uma regulacao bancéria robusta na prevencédo de eventuais crises financeiras.

O presente trabalho é composto pela seguinte estrutura: na segunda secdo €
apresentada a literatura relacionada a regulacao bancaria, ao nivel de capital proprio e
aos modelos de predicdo de faléncias. A terceira se¢cao contém o0s aspectos institucionais
do sistema financeiro, abordando a regulacdo bancaria e a histéria dos Acordos de
Basileia além do Sistema Financeiro Brasileiro. Na quarta secdo, apresenta-se a base
de dados usada no presente trabalho. A quinta sec¢é&o trata da metodologia dos modelos
binario logit e de andlise de survival. Na sexta secdo sdo apresentados 0s principais
resultados obtidos com esses modelos e na sétima secédo sdo abordados alguns testes
de robustez. Por fim, a oitava se¢ao conclui o trabalho e apresenta as consideracoes

finais.
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2. LITERATURA RELACIONADA

2.1 Regulagdo Bancéria

A teoria da regulacdo bancaria esta interligada as crises financeiras. Fischer (1933)
reconhece a importancia do papel desempenhado pelos bancos na crise de 1929-33,
adicionando a deflagdo o problema da alavancagem excessiva como uma das suas
causas. Posteriormente, como coloca Gertler (1988), um contra movimento € iniciado por
Gurley e Shaw (1955), dentre outros, no qual adotam-se os intermediarios financeiros na
analise macroecon6mica, antes negligenciados na literatura, como visto na teoria
keynesiana, que foca sua atencao no papel da oferta de moeda na economia. Em sua
obra, os autores frisam o papel dos intermediérios financeiros na oferta de crédito, em
contrapartida a criacdo de moeda. Ja com o teorema de Modigliani e Miller (1958), criou-
se a sustentacdo para deixar novamente de lado a questdo financeira na analise
macroecondmica. Gertler (1988), entdo, comenta que o ressurgimento da relevancia dos
intermediarios financeiros na teoria econdmica veio com Mishkin, em 1978. Bernanke
(1983) adiciona ao movimento, defendendo que a contragdo monetaria, isoladamente,

nao é forte o suficiente para explicar a “Grande Depressao”.

Com a incluséo dos intermediarios financeiros nos modelos econdémicos e a aceitacao,
pelo menos por muitos economistas, de seu papel fundamental na economia, um dos
desdobramentos é a discussdo quanto a necessidade, ou ndo, de regular essas
instituicbes. Freixas e Santomero (2003) atribuem o surgimento dos intermediarios as
imperfeicbes no mercado financeiro. Segundo os autores, os intermediarios financeiros
séo criados para solucionar essas imperfeicdes, geradas por diversos tipos de problemas
de assimetria informacional. A regulacdo nada mais € que uma medida racional por parte
dos governos para garantir que essas assimetrias sejam corrigidas da melhor maneira
possivel, por meio do controle desses intermediarios. A defesa da regulagdo segue a

linha da correcdo de um mercado n&o perfeito.

Por outro lado, ha aqueles que se opdem a regulacdo bancaria, no sentido amplo do
termo. Stiglitz (1993), por exemplo, atenta ao fato de os préprios reguladores bancarios
serem movidos por interesses préprios, adicionando ao problema de assimetria de

informacéo uma nova nuance.
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Com as crises financeiras, incluindo a mais recente em 2008, o debate sobre a funcéo
dessas instituicdes e a importancia de sua regulagéo volta a tona. Questiona-se o papel
gue os bancos e outros intermediarios financeiros possuem nas crises e se a regulacao
bancaria seria um dos meios de preveni-las. Um ponto crucial € saber se os reguladores
estao, por meio de suas resolucdes, medidas e leis, capturando o risco de insolvéncia
dos intermediarios financeiros ou, por outro lado, se estdo apenas impondo um custo

adicional as instituicdes sem o beneficio de reduzir esse risco.

2.2 Nivel de Capital Proprio

O requerimento de capital sobre os ativos ponderados pelo risco, por mais que
guestionado, tem sido usado globalmente ao menos desde 1988, com o primeiro acordo
de Basileia (Basileia ). Os acordos subsequentes do Comité, realizados em 2004
(Basileia Il) e 2010-11 (Basileia lll), buscaram corrigir falhas apontadas, mas mantiveram
a esséncia do primeiro acordo, a saber, reduzir o risco de colapsos bancarios ao exigir
uma reserva de capital suficientemente grande para cobrir 0s riscos a que 0s

intermediarios financeiros estariam expostos.

Koehn e Santomero (1980) apontam para o fato de diversos estudos anteriores, até
entao, ndo terem sido capazes de demonstrar uma relagdo explicita entre um incremento
no nivel de capital detido pelos bancos e a diminuicdo do risco de faléncia, podendo
inclusive haver um efeito oposto ao desejado mediante uma regulagcédo mais restringente.
Em seu trabalho, assim como em Kim e Santomero (1988), traca-se o nivel instantaneo

6timo de capital sobre os ativos ponderados pelo risco que os bancos deveriam manter.

Rochet (1992) modela a escolha do portfdlio, ou seja, da carteira dos bancos, apontando
para sua dependéncia em relacdo ao capital regulatério requerido minimo. Requisitos de
capital para cada ativo podem induzir a uma selecéo ineficiente, em termos de retorno,
por parte dos bancos. Por outro lado, mostra que a auséncia de controle por parte do

regulador pode induzir o banco a comportar-se como amante ao risco.

VanHoose (2007) argumenta que na literatura bancaria ha uma clara divisao no que diz
respeito aos efeitos que o requisito de um nivel minimo de capital pode causar sobre o
comportamento dos bancos e sobre os riscos a que as instituicdes estéo sujeitas, tanto
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no plano individual quanto para o sistema financeiro como um todo. Requerimentos de
capital baseados no risco dos ativos podem tanto elevar a protecdo de determinado
intermediario financeiro contra o risco que esta correndo como, por outro lado, podem
incentivar que bancos busquem aqueles ativos que consideram “mal” ponderados pelo

regulador para compor sua carteira.

Giammarino, Lewis e Sappington (1993) concluem em seu modelo que os requisitos de
adequacao de capital, restringindo a alavancagem, sdo consistentes com a estrutura

otima de capital para um dado nivel de qualidade dos ativos.

Um contraponto claro a exigéncia de um nivel minimo de capital é apresentado por
Horvitz (1983) e Calomiris e Litan (2000), que defendem que a disciplina de mercado, ou
seja, a variacdo no preco das dividas subordinadas emitidas pelos bancos, é uma
maneira muito mais eficiente de controlar o comportamento dos bancos do que medidas

regulatérias em si, como a exigéncia de um nivel minimo de capital.

Diversos estudos feitos nos Estados Unidos da América confirmam o indicador de capital
sobre os ativos ponderados pelo risco como uma boa medida para monitorar o risco
sistémico, como argumenta Hogan (2014). Dentre eles menciona-se Avery e Berger
(1991), Jacques e Nigro (1997) e Hogan, Meredith e Pan (2014). Por outro lado, autores
como Jabecki (2009) e mesmo Friedman (2011) apontaram problemas quanto ao poder

do requisito de capital em remediar o risco bancario, podendo inclusive, aumenta-lo.

Outro ponto de vista interessante sobre o indice de capital sobre os ativos ponderados
pelo risco é dado por Schaeck e Cihak (2007), que analisam empiricamente a relacéo
entre competicdo e concentracdo bancarias com indicadores de capitalizacdo dos
bancos. Usando informacdes individuais de bancos de dez paises europeus de 1999 a
2004, concluem que bancos tendem a trabalhar com niveis de capitalizacdo mais altos
guando operam em mercados mais competitivos. Este efeito é ligeiramente reduzido em

industrias bancarias mais concentradas.

Nesse ponto, foca-se a atencdo no que foi feito a respeito de predicéo de faléncias, tanto

no setor nao financeiro, como no setor financeiro.

2.3 Predicao de Faléncias
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Quando trata-se da predicdo de faléncias, € possivel dividir a literatura existente em
duas. Parte dela se atém a comparacdo dos modelos estatisticos empregados na
predicdo enquanto que a outra se vale deles apenas como apoio, para encontrar a melhor

combinacdo de variaveis a ser usada nos modelos de predi¢do de faléncias.

Com relacdo a comparacdo de modelos estatisticos, Gurny e Gurny (2013) analisam o0s
modelos probit, logit e de analise discriminante linear para uma amostra de 300 bancos
durante a crise de 2008-2009 nos Estados Unidos da América. No estudo concluem que

o modelo logit é o mais adequado na predicao de faléncias bancarias.

Cole e Wu (2009) comparam a precisao de um modelo dindmico simples de survival com
um modelo estatico de probit, usado pelos reguladores nos Estados Unidos da América.
A utilizacdo de um modelo dindmico Ihes permite incluir varidveis macroeconémicas, algo
impossivel quando se utiliza um modelo de um Unico periodo. O estudo conclui que o
modelo dindmico, tanto incluindo varidveis macroecondmicas como néo as incluindo, é

superior ao modelo probit na predicdo de faléncias bancérias.

Ja Halling e Hayden (2006) mesclam modelos estatisticos para uma analise em duas
etapas do problema. Defendem que o modelo logit é superior para determinar quais
bancos da amostra correm risco de faléncia, o que é realizado em uma etapa inicial. 1Isso
feito, utilizam-se de um modelo de survival, que seria 0 mais adequado para determinar

guanto tempo resta aos bancos em risco até que a faléncia ocorra.

Ploeg (2010) examina quatro diferentes modelos estatisticos de previsdo de faléncia
bancaria, a saber, probit, logit, hazard e um modelo de redes neurais, cada vez mais
popular. Sua base de dados compreende bancos dos Estados Unidos da América no
periodo de 1987 a 2008. Apesar de os resultados indicarem que a performance dos
guatro modelos empregados ndo € muito divergente e que todos os modelos possuem
poder preditivo adequado, destaca o modelo logit como o mais comumente empregado.
Para Ploeg (2010), estudos iniciais sobre o tema restringiam muito as premissas pelo
uso da analise discriminante, ao assumirem que o0s dados das demonstracOes
financeiras possuem distribuicdo normal, o que foi provado ser violado em diversos
estudos subsequentes. Segundo ele, essa € uma das razdes pela qual, posteriormente,

o0 modelo logit tornou-se um dos mais usados métodos estatisticos para predigdo de
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faléncias, justamente por ndo impor qualquer limitagdo quanto a distribuicdo das

variaveis.

Resumindo, essa linha da literatura se atém a comparacao dos modelos empregados,
destacando-se o modelo logit para a predi¢édo de faléncias bancéarias e o modelo survival

por permitir uma analise dindmica de longo prazo das faléncias.

J& a outra linha da literatura mencionada no inicio da sec¢ao, concentra-se em encontrar
a melhor combinacéo de variaveis a ser usada nos modelos de predicdo de faléncias ja

identificados como eficientes.

Martin (1977) foi o primeiro a aplicar a analise logit para o problema de antecipacéao de
faléncias em bancos, apesar de reconhecer sua utilizagéo anterior por Chesser (1974)
ao problema similar de predicdo de ndo cumprimento de suas obrigacdes por parte dos

tomadores de empréstimos comerciais.

Vilen (2010) testa setenta e duas potenciais combinagdes de indicadores contabeis em
busca do modelo de predicdo mais eficiente possivel. Utilizando um modelo logit para os
maiores bancos comerciais! dos Estados Unidos da América no periodo de 2007 a 2009,
0 autor se vale de trinta e dois indicadores contabeis sustentados pela literatura

existente, divididos nas seguintes categorias:
a) Liquidez;
b) Risco de crédito;
c) Rentabilidade e impostos;
d) Crescimento;
e) Composicao de emprestimos e depositos;
f) Investimentos em titulos; e

g) Instabilidade.

1 Bancos comerciais com ativo total superior a US$ 500,00 milhges.
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Davis e Karim (2008) utilizam um nimero menor de varidveis, mas combinam variaveis
macroecondmicas com variaveis financeiras e institucionais. O intuito, ao empregarem a
analise logit, foi o de criar uma composicdo de indicadores para aprimorar os modelos

de predicdo de faléncias bancarias? ja existentes.

Ja no Brasil, Albuguerque Janior e Ribeiro (2001) estudam modelos logit de previsao de
faléncia bancaria com base em sessenta e oito indicadores econdmico-financeiros
elaborados pelo Banco Central do Brasil (BACEN) seguindo as recomendacdes do

Comité de Basileia. As variaveis sao divididas em cinco grupos, a saber:
a) Capital;
b) Ativos;
c) Rentabilidade;
d) Eficiéncia; e
e) Liquidez.

Vale mencionar que existe uma vasta literatura sobre a predicdo de faléncias anterior a
década de 1970, mas esta era inicialmente focada em empresas do setor ndo financeiro.
Dois trabalhos foram fundamentais para que o tema ganhasse espaco e popularidade,
tanto no mundo académico, como entre empresas e reguladores. Beaver (1966) aponta
para o uso dos indicadores financeiros desde 1900, ainda que em estado embrionério,
na andlise da saude financeira das empresas, mas faz uma ressalva quanto a auséncia,
até seu trabalho, da verificacdo empirica formal de sua utilidade. O autor defende que a
Gnica maneira de testa-la é em relacdo a um proposito especifico, e o faz utilizando uma
abordagem univariada da analise discriminante para estudar a relacdo entre dados
contabeis e eventos de faléncia subsequentes. Altman (1968), também buscando dar um
rigor académico para a analise de indicadores financeiros jA comumente usados pelas

empresas, foi um passo além, ao inclui-los em uma abordagem multivariada da analise

2 De forma similar, Demirglic-Kunt e Detragiache (1998) utilizam um modelo logit também combinando
variaveis macroecondmicas com variaveis financeiras e institucionais, mas o fazem para a predigdo de
crises bancarias sistémicas.
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discriminante no estudo da relagédo entre faléncia e uma selecdo de indicadores

contabeis.

Shumway (2001) testa as mesmas variaveis (indicadores contabeis), usadas
previamente em modelos estaticos por Altman (1968)3 e por Zmijewski (1984)4, utilizando
uma abordagem dinamica de hazard e revela que metade das variaveis contabeis

escolhidas sédo estatisticamente ndo relacionadas com a probabilidade de faléncia.

No Brasil, Sanvicente e Minardi (1998) prop6em modificagbes as variaveis usadas no z-
score de Altman (1968) para empresas, adaptando-o a realidade do pais. Substituem,
por exemplo, o indicador de alavancagem, que usava o valor de mercado da companhia
sobre o0 ativo total, pelo valor contabil do patriménio liquido sobre ativo total. A mudanca
justifica-se dadas as limitacbes do mercado acionario brasileiro. O estudo exclui os
intermediarios financeiros de seu espaco amostral, e conclui que os indicadores

contabeis sdo uma medida confiavel para a analise de risco de crédito das empresas.

3 Altman (1968) utiliza as seguintes variaveis independentes, baseadas em indicadores contabeis
utilizados para empresas: i) capital de giro sobre ativo total; ii) lucros retidos sobre ativo total; iii) lucros
antes dos juros e imposto de renda sobre ativo total; iv) valor de mercado do patrimdnio liquido sobre o
capital de terceiros total; e v) receitas sobre ativo total.

4 Zmijewski (1984), também analisando apenas empresas do setor nao financeiro, utiliza as seguintes
variaveis independentes: i) lucro liquido sobre ativo total; ii) capital de terceiros total sobre o ativo total; iii)
ativo circulante sobre passivo circulante
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3. ASPECTOS INSTITUCIONAIS DO SISTEMA FINANCEIRO

3.1 Regulacéo Bancéaria e Acordos de Basileia

A histéria por tras dos Acordos de Basileia comeca com a criagdo do Comité de Basileia
para Supervisdo Bancaria (Comité). Apos o colapso de Bretton Woods em 1973, diversos
bancos sofreram perdas advindas de exposi¢cdes em moeda estrangeira o que culminou
no encerramento da atividade de vérios deles, especialmente na Alemanha. Em
resposta, os bancos centrais das maiores economias da época, o chamado G10,
estabeleceram o Comité no final do ano seguinte. Pensado como um forum para
cooperacao entre 0s paises membros, seu objetivo era e, segue sendo, o de promover
estabilidade financeira por meio de melhorias na qualidade da supervisdo bancéria ao
redor do mundo. A partir da primeira reunido em 1975, o Comité se encontra
aproximadamente todo o trimestre desde entdo. Em 2009 o Comité expandiu seu numero
de membros, o que ocorreu novamente em 2014, incluindo atualmente 28 jurisdigdes.
Apesar de suas decisdes ndo possuirem forca legal, o Comité estabelece normas,
diretrizes e recomendacdes na expectativa de que as autoridades nacionais as

implementardo (Bank for International Settlements, 2015).

Com as fundagBes para uma supervisdo bancéria internacional estabelecidas, a
adequacao de capital logo se tornou a principal preocupacdo do Comité. No inicio da
década de 1980, com a crise de endividamentos na América Latina, assistiu-se a uma
deterioracdo dos indices de capital dos principais bancos internacionais ao mesmo
tempo que os riscos tomados eram cada vez maiores. Para proteger o sistema financeiro
internacional, os Bancos Centrais do G10 aprovaram em 1988 um sistema de
mensuracao de capital com base no risco ponderado dos ativos, o chamado Acordo de
Basileia | (Basileia I). Basileia | estabelecia um nivel minimo de capital de 8% dos ativos
ponderados pelo risco, a ser implementado até o final de 1992. Essa medida acabou
sendo aplicada ndo apenas pelos paises membro, como por todos os paises com bancos
internacionais ativos. Em 1993, um relatorio emitido pelo Comité confirmou que os
bancos do G10 com exposicao internacional significativa estavam em cumprimento com
0 estabelecido. Em 1991, Basileia | sofreu sua primeira alteracdo, esclarecendo com

maior precisdo a definicdo de provisdes para perdas com devedores duvidosos a ser
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incluida no calculo do indice. Em 1995, outra alteracéo fez com que o calculo passasse
a reconhecer os efeitos de exposi¢cdes com produtos derivativos. No ano seguinte, o
acordo passou a considerar outros riscos que nao apenas crédito, como o risco de

mercado (Bank for International Settlements, 2015).

Em 1999, foi lancada uma proposta para revisdo e substituicdo da estrutura de
adequacao de capital estabelecida no primeiro acordo, o que culminou no langamento
em 2004 do Acordo de Basileia Il (Basileia Il). A estrutura revisada se apoiava em trés
pilares, a saber: requerimentos minimos de capital, o0 que buscou desenvolver e expandir
as regras determinadas no primeiro acordo; revisao pelo supervisor da adequacao de
capital de uma instituicdo e processos de avaliagao internos; e uso efetivo da divulgacéo
de informacao para fortalecer a disciplina de mercado e promover praticas bancérias de
menor risco. Em 2005, foi langado um documento complementar versando sobre o
tratamento a ser dado aos investimentos financeiros nos balang¢os dos bancos (Bank for
International Settlements, 2015).

Antes mesmo do inicio da crise em Setembro de 2008 marcada pela faléncia do banco
Lehman Brothers, o Comité ja sentia a necessidade de uma mudanca fundamental na
estrutura de Basileia Il. O setor bancario possuia no momento alta alavancagem e niveis
de liquidez inadequados. Isso foi acompanhado de problemas de governanca e gestao
de risco. A consequéncia ficou aparente pela mal precificacdo dos riscos de crédito e
liquidez e crescimento de crédito excessivo. Apés criar principios para gestdo e
supervisao de riscos de liquidez, em 2010 foi anunciado novos niveis minimos de capital
para bancos comerciais. Em julho do mesmo ano, os novos padrdes para capital e
liquidez foram estabelecidos pelo Acordo de Basileia 11l (Basileia lll), ratificados pelos
lideres do G20 e posteriormente aceitos em dezembro de 2010 em uma reunido do
Comité. O novo acordo aprofundou e fortaleceu os pilares definidos em Basileia Il e seu
escopo foi expandido com diversos pontos novos, a saber (Bank for International
Settlements, 2015):

a) Uma exigéncia adicional para o capital social, que quando rompida restringe o

pagamento de dividendos;

b) Uma reserva de capital contra ciclica, restringindo a participacdo dos bancos em

possiveis booms de crédito;
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Um nivel de alavancagem minimo, medido pelo patriménio liquido sobre os ativos

totais;

Exigéncias minimas de liquidez, buscando uma cobertura para necessidades de

liquidez para um periodo de trinta dias de estresse;

Requerimentos de capital adicionais para bancos identificados como

sistemicamente importantes.

As definicdes mais restritas de capital estdo sendo introduzidas ao longo de cinco

anos e estardo completamente introduzidas ao final de 2017. Quanto aos

instrumentos de capital que ndo mais serdo considerados como capital social Nivel |

ou

Nivel Il, esses terdo uma fase de implementacdo mais longa de dez anos. Ja os

niveis minimos de capital exigido possuem o0 seguinte cronograma (Bank for

International Settlements, 2015):

a)

b)

d)

Os minimos exigidos para o capital social e capital Nivel | foram aumentados de
2% e 4% para 3,5% e 4,5%, respectivamente, no comeco de 2013;

Os minimos exigidos para o capital social e capital Nivel | foram aumentados para

4% e 5,5%, respectivamente, no comeco de 2014;

Finalmente, os minimos exigidos para o capital social e capital Nivel | foram

aumentados para 4,5% e 6%, respectivamente, no comeco de 2015;

Uma reserva adicional de capital de 2,5% entrou em vigor em 2016 e estard em

completo vigor a partir de 2019.

3.2 Sistema Financeiro Brasileiro

O sistema bancario brasileiro experienciou importantes mudancas nas ultimas décadas®.

A partir da implementacdo do Plano Real em 1994, o setor se caracterizou por um forte

aprofundamento financeiro e mudancgas estruturais que levaram a entrada de bancos

estrangeiros e a consolidacdo do mercado. Uma mudanca significativa nas operagdes

5 Para uma revisao historica da evolucéo dos bancos brasileiros, ver Baer e Nazmi (2000) e Ness Jr.

(2000).
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dos bancos brasileiros foi causada pela melhora qualitativa no ambiente econémico. Até
o inicio dos anos 1990, altas taxas de inflacdo determinavam as ac¢des dos agentes
econdmicos. Com o Plano Real, a taxa de inflacdo brasileira decresceu de uma média
anual de 715% a.a. entre 1980 e 1993 para 22% a.a. em dezembro de 1995.

O governo brasileiro também promoveu importantes reformas institucionais do sistema
financeiro, contribuindo para a expansdo dos mercados de crédito no pais. Um dos
objetivos dessas mudancas foi o de melhorar o sistema regulatorio, respondendo ao
problema de faléncias bancarias (COSTA e DE MELLO, 2006).

O BACEN adotou as medidas acordadas em Basileia | por meio da Resolugao 2.099 de
17 de agosto de 1994 (BACEN, 1994), exigindo pela primeira vez a manutencdo de um
nivel minimo de capital de acordo com os riscos dos ativos. Em 2004, foi publicado pelo
Comité de Supervisdo Bancaria de Basileia o segundo acordo de Basileia, denominado
Basileia Il, na tentativa de tornar mais precisas as medidas dos riscos incorridos pelos
bancos. No Brasil, sua adoc¢do ocorreu por meio do Comunicado 12.746, de 9 de
dezembro de 2004 (BACEN, 2004). Em 2013, o Comité Monetario Nacional (CMN)
publicou um conjunto de 4 resolucdes® e o BACEN um conjunto de 15 circulares’ que
juntos estabelecem as normas, de acordo com as recomendacfes do Comité de
Supervisdo Bancéria de Basileia, para a transi¢éo de Basileia |l para Basileia Ill, visando
aprimorar a capacidade das instituicbes financeiras de absorverem choques e
enfrentarem crises. Atualmente, o capital minimo exigido no Brasil (11%) é superior ao
minimo definido no acordo mencionado, mas caminha para uma convergéncia quando a

7

medida estiver completamente em vigor. Além disso, é importante mencionar que o

BACEN faz cumprir esses limites de forma rigorosa, sujeitando a intervencao as

instituicbes desenquadradas.

O Brasil aparece no cenario internacional como possuindo um ambiente regulatério
robusto e um banco central forte. A presenca do BACEN a principio faria crer-se que as
possibilidades de insolvéncia e, portanto, de ruptura do sistema bancario, estariam no
minimo melhor mitigadas que em outros paises nos quais a regulacdo € mais fraca. De

acordo com o Fundo Monetério Internacional (FMI) os indicadores de capitaliza¢do (tanto

6 Resolugbes 4.192; 4.193; 4.194; e 4.195.
7 Circulares 3.634; 3.635; 3.636; 3.637; 3.638; 3.639; 3.640; 3.641; 3.642; 3.643; 3.644; 3.645; 3.646;
3.647; 3.648.
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o indice de Basileia como a relagéo simples entre capital proprio e ativos) do Brasil est&o
entre 0os mais altos, colocando o pais como um dos mais bem capitalizados vis-a-vis 0s
riscos tomados. No Relatorio de Servigos Financeiros do Economic Inteligence Unit do
guarto trimestre de 2015, comenta-se que a robustez dos fundamentos e a supervisao
estrita do BACEN permitiram ao pais sobreviver a crise financeira global e a recessao
econdmica doméstica no periodo de 2008 a 2009, além das crises anteriores de 1999
com desvalorizacdo do Real, a crise argentina em 2001 e 2002 e a crise de confianca

brasileira também em 2002.

O setor bancéario brasileiro possui concentragdo moderada, segundo o Relatério de
Estabilidade Financeira (BACEN, 2015), medido pelo indice Herfindal-Hirschmann.
Segundo 0 mesmo relatoério, a razdo de concentracao para os dez maiores participantes
é de 89,4% em termos de ativos totais, 92,1% para operacdes de crédito e 91,2% para
depositos. O restante do sistema financeiro € composto por uma vasta quantidade de
instituicbes menores, que costumam possuir estruturas de balango menos alavancadas.
Isto confere para o sistema financeiro brasileiro uma média alta do nivel de capitalizacéo,
muito superior ao minimo exigido, com o indice de Basileia médio do Sistema Financeiro
Nacional chegando a 16,3% em junho de 2015 (note que o indice de Basileia para as
instituicoes financeiras usadas na amostra deste estudo € mais alto, devido ao tipo de
instituicbes selecionadas). Alencar (2011) mostra que ao menos metade dos bancos
brasileiros possui uma meta pré-determinada, definida internamente, para o indice de
Basileia. Atenta também ao fato de bancos de maior porte possuirem menores indices
de capital. Ferreira et al. (2010), ao estudarem o capital econdmico dos bancos operando
no Brasil no periodo de 2003 a 2008, concluem que este se move de acordo com o ciclo

dos negdcios, mas que mesmo diante desta volatilidade, apresentam patamares altos.

Considerando a robustez das politicas regulatorias do BACEN e sua postura mais estrita,
atualmente mais estrita inclusive que a do préprio Comité de Basileia, questiona-se se a
exigéncia de um capital sobre os ativos ponderados pelo risco de fato cumpre sua funcéo
de reduzir a probabilidade das instituicbes de se tornarem insolventes e por
consequéncia comprometerem a saude do sistema financeiro. Manter determinado nivel
de capital possui um custo adicional para as instituicoes financeiras, e o fato de este nivel
ser determinado pelo seu risco também, pois ativos menos arriscados significam, por

consequéncia, ativos de menor retorno. Dessa forma, se a quantidade que um banco
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possui de capital em relagcdo aos seus ativos for irrelevante para sua solvéncia, essa
exigéncia por parte do regulador estara apenas tornando os bancos menos eficientes, e

nao mais seguros.
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4. BASE DE DADOS

Neste estudo analisou-se 313 intermediérios financeiros do Sistema Financeiro Nacional
Brasileiro (SFN) que operavam ou passaram a operar a partir de 1995, data inicial em
gue ha disponibilidade de dados de balanco para cada instituicao, até dezembro de 2014.
Essas instituicbes incluem bancos comerciais, bancos de investimento, bancos mdltiplos,
bancos de desenvolvimento e caixas econfmicas, tanto de controle publico como

privado, excluindo todos os demais tipos de institui¢cdes financeiras.

A partir dos balancetes 4040 e 4010 do BACEN, disponibilizados mensalmente, foi
construida uma base de dados semestral (junho e dezembro), com indicadores
financeiros para cada um dos intermediarios financeiros estudados durante o periodo.
Para os indicadores que utilizam dados de Demonstracdo dos Resultados do Exercicio

(DRE), estes valores foram anualizados®.

No periodo, observaram-se 37 faléncias bancérias. No modelo, a varidvel dependente é
o evento “Faléncia”, sendo consideradas instituicées que foram liquidadas ou sofreram
intervencdo do BACEN na data em que o primeiro destes eventos ocorreu, pois muitas
vezes esse processo pode se estender por anos. Utilizou-se a data inicial pois a
necessidade de intervencéo do érgao regulador jA mostra que a instituicdo ndo goza de
plena saude financeira e a sociedade ja estd incorrendo em um custo adicional para
manté-la. Além disso, das 37 faléncias encontradas, houve 31 casos de liquidacao direta,
com apenas 6 casos de intervencdo, sendo que destes casos as seis instituicoes
acabaram por ser liquidadas posteriormente. As faléncias sao distribuidas ao longo do
periodo, conforme vé-se no Gréfico 1. Como pode ser observado, as Faléncias ocorrem

até 2005 e apds 2010, com maior incidéncia no periodo entre 1995 e 1998.

Instituicbes que por qualquer motivo, exceto faléncia, deixaram de publicar seus
resultados antes do fim do periodo observado - ou seja, dezembro de 2014 -, tiveram
seu periodo de existéncia censurado e sao tratadas como tal, sendo a data de censura

a data da ultima publicacéo de resultados antes do evento.

8 Os dados da DRE mensais foram primeiramente somados para chegar-se em dados semestrais, sendo
em seguida anualizados de forma simples, multiplicando-os por 2. N&o utilizou-se a metodologia de
acumulo dos ultimos 12 meses para evitar dupla contagem dos dados na construcéo do painel.
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Gréfico 1 — Distribuicdo historica de faléncias
Fonte: elaboracao prépria

A principal variavel independente de interesse € o indice de capital sobre os ativos
ponderados pelo risco. Considerando que o indice de Basileia para cada instituicdo do
SFN esta disponivel apenas a partir de 2009 e que o presente estudo buscou analisar o
periodo inteiro desde a entrada do primeiro acordo de Basileia em finais de 1994,
coincidente também com o periodo Pds-Plano Real, criou-se uma proxy que sera
definida aqui como indice de Basileia Sintético (ou IBS). O IBS, portanto, foi construido
como uma medida de capital sobre os ativos ponderados pelo risco baseada nas
Resolucbes do CMN e nas Circulares do BACEN, mencionadas anteriormente,

referentes ao tema.

O IBS é calculado pela divisdo do: i) Patriménio Liquido Ajustado; sobre ii) os Ativos

Ponderados pelo Risco. A seguir explicam-se os dois componentes da formula®.

Patriménio Liquido Ajustado: é o Patriménio Liquido descontado das Participacdes em
Coligadas e Controladas no Pais. Dessa forma elimina-se o capital que, apesar de
constar nos livros da instituigdo financeira estudada, esta sendo empregado para investir

em operagdes de outra companhia (uma investida sua).

Ativos Ponderados pelo Risco: é composto pela somatdria de

9 Os termos usados para cada entrada contabil seguem a nomenclatura definida no Plano Contabil das
Instituices do Sistema Financeiro Nacional (COSIF), criado com a edi¢do da Circular 1.273, em 29 de
dezembro de 1987 (BACEN, 1987).
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a) 20% de: i) Aplicacbes em Depdsitos Interfinanceiros; e ii) Aplicacdes em

Moedas Estrangeiras;

b) 50% de: i) Aplicagcdes em Operacdes Compromissadas; ii) Operacdes Livres;
iii) Vinculados a OperagBes Compromissadas; iv) Créditos Vinculados; V)

Repasses Interfinanceiros; e vi) Relacbes com Correspondentes;

c) 100% de: i) Recursos em Transito de Terceiros; ii) Outros Créditos; iii) Outros
Valores e Bens; iv) Investimentos no Exterior; v) Investimentos por Incentivos

Fiscais; vi) Titulos Patrimoniais; vii) Acdes e Cotas; e viii) Outros Investimentos;

d) 150% de: i) Operacdes de Crédito; e ii) Operacdes de Arrendamento Mercantil;

e
e) 300% de: i) Diversos; e ii) Diferido.

Faz-se a ressalva aqui de que essa € uma medida aproximada, pois nem todos os dados
necessarios para o calculo exato do indice de Basileia estio disponiveis nos balancetes
4040 e 4010, ou mesmo, disponiveis ao publico. As entradas contdbeis divulgadas
possuem abertura até o terceiro nivel segundo agrupamento estabelecido pelo COSIF
(BACEN, 1.273). Para viabilizar o calculo, tomou-se como hipétese que todas as
operacdes de risco realizadas por uma instituicdo foram incluidas pela mesma em suas
demonstracdes contabeis, 0 que apenas a prépria instituicao teria condi¢cdes de conferir

e garantir.

Para que o estudo seja valido, o IBS precisa ter um comportamento similar ao indice de
Basileia, ou seja, serem compativeis. Dessa forma, é possivel verificar a correlacao entre
os dois indices por meio de uma regressao linear simples, na qual regrediu-se o IBS
contra o indice de Basileia real para o periodo em que este esta disponivel, de 2009 a
2014. Os resultados séo reportados a seguir, na Tabela 1. O Grafico 2 mostra o

comportamento dos dois indices no periodo.
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Tabela 1 — Regresséo Linear IBS contra Indice de Basileia
Y =IBS Coef. Erro Padrao t
indice de Basileia 0,614*** (0,019) 32,63
Cons 0,103*** (0,015) 6,78
R? 0,893
Observacgdes 1277
Periodo 20009 - 2014
* p<0.10; ** p<0.05; *** p<0.01
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Gréfico 2 — Comportamento do indice de Basileia e do IBS — 2009 a 2014
Fonte: Banco Central do Brasil, 2015
Nota: Dados trabalhados pelo autor.

Foram escolhidos um total de 20 indicadores como variaveis para controle dos efeito de

nossa variavel independente principal, IBS, sobre a variavel dependente, Faléncia.

As variaveis financeiras de controle se basearam na literatura disponivel e sédo divididas

Nnos seguintes grupos:
a) Capital;

b) Ativos;
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c) Rentabilidade;
d) Liquidez; e
e) Eficiéncia.

A variavel de interesse IBS €, naturalmente, classificada dentro do grupo ‘capital’. Assim,
o modelo foi construido tanto utilizando apenas o IBS como Unica variavel de capital,
como também na presenca de outras variaveis para testar seu impacto. O fato de o IBS
se manter significativo mesmo ap0s a inclusdo de outras varidveis mostra que esse

indicador tem um efeito proprio ndo captado por outros indicadores.

Na Tabela 2 séo listadas as variaveis utilizadas, acompanhadas de sua descri¢ao e sinal
esperado quanto ao impacto sobre a possibilidade de faléncia. Um sinal negativo indica
uma expectativa de que um aumento no valor daquela variavel reduza a possibilidade de
faléncia da instituicdo financeira, enquanto que um sinal positivo indica o oposto. As

variaveis sao divididas conforme os grupos mencionados abaixo.
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Sinal
Esperado
Grupo Variavel Descricao quanto a
possibilidade
de Faléncia
indice de Basileia Sintético, calculado como: i) Patriménio
Liquido ajustado pelas Participacbes em Coligadas e
Controladas no Pais dividido por ii) somatéria de: 20% das
Aplicacbes em Depoésitos Interfinanceiros e Aplicacdes em
Moedas Estrangeiras + 50% das Aplicaces em Operagdes
Compromissadas; Livres; Vinculados a  Operacdes
c IBS Compromissadas; Créditos Vinculados; Repasses ©)
Interfinanceiros e Relagbes com Correspondentes + 100% dos
Recursos em Transito de Terceiros; Outros Créditos; Outros
Valores e Bens; Investimentos no Exterior; Investimentos por
Incentivos Fiscais; Titulos Patrimoniais; Acdes e Cotas e
Outros Investimentos + 150% das Operagdes de Crédito e das
Operacdes de Arrendamento Mercantil + 300% de Diversos e
Diferido
c Capitalizagéo Patriménio Liquido sobre Ativo Total ¢)
R ROA Lucro Liquido Anualizado sobre Ativo Total Q]
R ROE Lucro Liquido Anualizado sobre Patriménio Liquido Q]
E NIM Resultao!o Liquido de Intermediacdo Financeira Anualizado 6
sobre Ativo Total
E NOM Resultado Operacional Liquido Anualizado sobre Ativo Total Q]
o Ativos Liquidos (Disponibilidades; Aplicagdes Interfinanceiras
L Liquidez de Liquidez e Titulos e Valores Mobiliarios e Instrumentos Q)
Financeiros Derivativos) sobre Ativo Total
Ativos Liquidos (Disponibilidades; Aplicagdes Interfinanceiras
L Liquidez_2 de Liquidez e Titulos e Valores Mobilidrios e Instrumentos )
Financeiros Derivativos) sobre, Ativo Total menos Patriménio
Liquido
A Emp_Ext Empréstimos no Exterior sobre Ativo Total (+)
A Emp_Ext_2 Emp_réstimos no Exterior sobre, Ativo Total menos Patrimonio *)
Liquido
A Exposic_Credito Operacdes de Crédito sobre Ativo Total (+)
E Financiamento_Credito  Operac6es de Crédito sobre Depdsitos Totais Q]
A PDD_prop Montapt_e Existente Provisionado em Balango sobre Operagdes +)
de Crédito
A Provisionamento_prop  provisionamento Anualizado sobre Ativo Total (+)
A Prop_Emp_Comercial Empréstimos ~e Tl'tulos, IZ_)escontados mais Financiamentos, *)
sobre Operacgdes de Crédito
A Prop_Emp_Rural Fin,ar.]ciamentos Rurais e Agroindustriais sobre Operacdes de 6
Crédito
C Mix_Depositos_Vista  pepgsitos a Vista sobre Depésitos Totais (+)
C Mix_Depositos_Prazo  pepésitos & Prazo sobre Depdsitos Totais Q]
L TVM Livre Risco Vinculados ao Banco Central sobre Titulos e Valores 6
- - Mobiliarios e Instrumentos Financeiros Derivativos
A Ln_ativo_tot )

Logaritmo Natural do Ativo Total

Fonte: elaboracao prépria



34

Capital: Este componente agrupa indicadores relacionados a estrutura de capital das
instituicbes, medindo o quanto estas estdo protegidas pelo capital préprio com relacao
as suas obrigacbes com terceiros, caso do proprio IBS e da Capitalizacdo (Patriménio
Liquido sobre Ativo Total). Aqui incluem-se também indicadores relativos a composi¢cao
dos passivos, principalmente aqueles mais sujeitos ao risco de uma “corrida aos bancos”,
como os Depadsitos a Prazo sobre Dep0ésitos Totais e Depdsitos a Vista sobre Depdsitos

Totais.

Ativos: Agrupa os indicadores relativos a alocacdo dos ativos, assim como ao tamanho
da instituicdo, caso do logaritmo natural do Ativo Total. Dado que o IBS € construido de
forma a levar em consideracdo o risco dos ativos, a ideia aqui € incluir possiveis
alocacdes ndo mensuradas pelo indice. Com relacéo a alocagéo, tem-se os Empréstimos
no Exterior sobre o Ativo Total (e também sobre Ativo Total menos o Patrimdnio Liquido),
Operacdes de Crédito sobre o Ativo Total, o Montante Existente Provisionado em
Balanco sobre Operacfes de Crédito, o Provisionamento Anualizado sobre o Ativo Total,
os Empréstimos e Titulos Descontados mais Financiamentos sobre as Operac¢fes de
Crédito, e os Financiamentos Rurais e Agroindustriais sobre as Operacdes de Crédito.

Rentabilidade: Inclui os indicadores que mensuram o lucro da instituicdo em relagéo aos
seus recursos empregados, como 0 ROA (Lucro Liquido sobre o Ativo Total) e o ROE
(Lucro Liquido sobre o Patrimbnio Liquido). Esses indicadores sdo anualizados a partir

do lucro no semestre conforme explicado na nota de rodapé 8.

Eficiéncia: Os indicadores desse grupo medem a eficiéncia da instituicdo, ao comparar
a rentabilidade dos ativos contra os custos e despesas das operacdes. Sob este grupo
estdo o NIM (Resultado Liquido de Intermediacdo Financeira sobre o Ativo Total), 0 NOM
(Resultado Operacional Liquido sobre o Ativo Total), e as Operacdes de Crédito sobre
os Depositos Totais. Assim como para o0 ROE e o ROA, os indicadores NIM e NOM séo

anualizados a partir dos resultados semestrais.

Liquidez: Os indicadores desse grupo buscam controlar o IBS pela disponibilidade
financeira da companhia, independente do riscos a que esta exposta. Aqui € o caso dos
indicadores calculados pelos Ativos Liquidos (que é a somatéria das contas
Disponibilidades, Aplicagdes Interfinanceiras de Liquidez e Titulos e Valores Mobiliarios
e Instrumentos Financeiros Derivativos) sobre o Ativo Total e sobre o Ativo Total menos
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o Patriménio Liquido e pelo indicador dado pela divisdo de Vinculados ao Banco Central

sobre Titulos e Valores Mobiliarios e Instrumentos Financeiros Derivativos.

Na Tabela 3 sdo apresentadas as estatisticas descritivas das variaveis utilizadas. Por se
tratar de um longo periodo!® e de uma amostra grande de instituicdes, com modelos de
negoécios heterogéneos, a amplitude dos valores pode ser alta, o que € possivel notar
pelos valores maximos e minimos de cada variavel, assim como por seu desvio-padrédo*.
O comportamento da mediana, no entanto, esta dentro do esperado para o setor

financeiro.

Um dos aspectos observados é o nivel confortavel de capital, como indica tanto o indice
de capitalizacdo (alavancagem simples, obtida dividindo o patriménio liquido pelo ativo
total) com mediana de 16,65% e média de 23,46%, como o proprio IBS, que apresenta

mediana de 15,12% e média de 30,22%, ambas acima do minimo exigido de 11%.

Os retornos séo positivos, como demonstrado pelo ROA e ROE anualizados, e apesar
de altos quando comparados com paises desenvolvidos, seu desempenho ndo é téao
satisfatério ao levar em consideracdo as altas taxas de juros!?. Dada a concentracdo
moderada do sistema bancério brasileiro, seria possivel argumentar que 0 mesmo ocorre
com os lucros, no entanto este debate foge ao escopo do presente estudo. Outro ponto
importante € a consideravel liquidez com que as instituicdes trabalham, o que poderia

ajuda-las em situagdes de estresse ou em uma eventual “corrida aos bancos”.

10 A Unica variavel nominal utilizada diretamente no modelo (ou seja, ndo contida dentro de um indicador)
€ o logaritmo natural do Ativo Total, que apesar de nao ter sido deflacionado, teve o impacto da inflagéo
levado em conta ao incluir-se dummies anuais no modelo.

11 Os valores minimo e maximos de magnitude muito alta (que ocorrem por exemplo para os indices de
Liquidez_2 e Financiamento_Crédito sdo decorrentes de comportamentos de algumas instituicées
isoladas por curtos periodos de tempo. A maioria dos outliers, principalmente os que apresentaram
valores minimos negativos, sdo aqueles que em algum momento deixaram de operar ou entraram em
faléncia, raz&do pela qual foram mantidos na amostra.

12 De acordo com a base de dados do Banco Mundial (2016), o Brasil figura entre os cinco paises com
taxas de juros mais altas desde 1996 até 2015.
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Tabela 3- Estatisticas descritivas das variaveis independentes da amostra

Nome das Variaveis Mediana Média Minimo Méaximo Desvio Padréo
IBS 0.151 0.302 -10.023 157.223 2.073
Capitalizacéo 0.167 0.235 -7.144 1.000 0.325
ROA 0.012 0.008 -1.856 1.826 0.116
ROE 0.081 0.095 -2.883 11.703 0.459
NIM 0.067 0.092 -10.817 1.196 0.198
NOM -0.026 -0.022 -1.544 5.573 0.242
Liquidez 0.374 0.405 0.000 1.000 0.260
Liquidez_2 0.476 8.214 0.000 38085.212 491.673
Emp_Ext 0.000 0.050 0.000 1.208 0.107
Emp_Ext 2 0.000 0.395 0.000 1335.604 19.036
Exposic_Credito 0.300 0.321 0.000 0.972 0.257
Financiamento_Credito 0.982 37.844 0.000 27774.000 591.482
PDD_prop 0.027 0.198 0.000 385.627 5.848
Provisionamento_prop 0.018 0.044 0.000 5.803 0.150
Prop_Emp_Comercial 0.941 0.196 0.000 1.000 30.672
Prop_Emp_Rural 0.000 0.065 0.000 1.000 0.185
Mix_Depositos_Vista 0.026 0.119 0.000 1.000 0.231
Mix_Depositos_Prazo 0.805 0.646 0.000 1.000 0.758
TVM_Livre_Risco 0.000 0.085 0.000 1.000 0.200
Ln_ativo_tot 20.337 20.366 0.000 27.884 2.414

Fonte: elaboracéo prépria

Em seguida, analisam-se as estatisticas descritivas do IBS de forma individual, dispostas
na Tabela 4, com agrupamento anual durante o periodo de estudo. Novamente os dados
apontam para um nivel de capital com relagéo ao risco confortavel, acima do minimo
requerido pelo regulador. Em nenhum dos anos observados a média ou mediana do
sistema registra um namero abaixo de 12%, o que indica que, no geral, as exigéncias do
BACEN vém sendo cumpridas. Olhando para a mediana, de forma a evitar o efeito dos

outliers'®, nota-se que nos ultimos anos (a partir de 2010), as instituicdes estudadas vém

13 Vide Nota de Rodapé 11. Novamente o efeito de alguns bancos fica aparente olhando-se para niveis
maximos de IBS fora do padrédo, como o observado em 2010, e minimo em 1999. Apesar da maioria
desses efeitos advir de bancos que estavam passando por algum momento operacionalmente distoante,
optou-se por manté-los na amostra considerando que o objetivo era justamente o de identificar a
influéncia de indicador sobre as faléncias bancarias.
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trabalhando com niveis um pouco mais baixos do IBS, apesar de adequados aos niveis
minimos exigidos para o indice de Basileia. Este fato poderia indicar apenas uma
propenséo das instituicées a trabalharem de forma mais eficiente, evitando os custos de
ter em seus balancos mais do que o necessario dos ativos de menos risco, que por

consequéncia, sao os de menores retornos.

Tabela 4- Estatisticas descritivas da variavel IBS agrupadas por ano

Ano Mediana Média Minimo Maximo Desvio Padréo
1995 0.192 0.337 0.000 11.500 0.657
1996 0.150 0.224 -7.413 2.417 0.486
1997 0.126 0.177 -6.296 1.982 0.546
1998 0.163 0.197 -4.637 1.849 0.476
1999 0.150 0.191 -10.023 1.976 0.696
2000 0.156 0.258 -3.531 2.763 0.499
2001 0.160 0.259 -2.964 4.756 0.496
2002 0.161 0.275 -3.495 3.841 0.520
2003 0.164 0.252 -3.513 2.118 0.472
2004 0.152 0.292 -0.138 3.515 0.383
2005 0.165 0.306 -0.066 4.351 0.468
2006 0.141 0.279 -0.727 3.551 0.419
2007 0.141 0.256 -0.038 3.779 0.414
2008 0.153 0.322 0.014 4.033 0.503
2009 0.156 0.324 -0.061 4.254 0.480
2010 0.139 0.921 -0.080 157.223 9.686
2011 0.135 0.332 -0.065 4.144 0.556
2012 0.140 0.357 -0.072 4611 0.632
2013 0.138 0.342 -0.072 4.801 0.562
2014 0.137 0.324 -0.068 4.684 0.530

Fonte: elaboracgéo prépria
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5. METODOLOGIA

Nesta secéo, serdo abordados os modelos utilizados na analise da pergunta que cerne
o trabalho. Vale-se primeiramente de um modelo logit em painel para determinar se o
IBS € um bom preditor de faléncias para intermediarios financeiros, com a limitagéo que
esse modelo foca essencialmente na predicao de curto prazo. Em seguida, utiliza-se um
modelo de survival no qual € possivel analisar o0 mesmo problema na perspectiva de
sobrevivéncia de longo prazo de uma instituicdo, respondendo ndo somente a questao
de se o IBS prevé ou nao faléncias, como também se o nivel de IBS detido por uma

instituicdo determina seu tempo de sobrevivéncia.

5.1 Modelo Binério Logit

Um modelo n&o linear de resposta binaria possui genericamente o formato:

P(yir = 1xi) = G (x;B) = p(xie) (6.1)

onde x € 1xK, B € Kx1 e o primeiro elemento de x é unidade. G(*) assume valores no
intervalo aberto: 0 < G(z) < 1, para todo z € R. a probabilidade p(x) € uma funcao de x

apenas por meio do indice:

XigB = Br + Baxz, + o0+ BrXi,, (6.2)

Dessa forma, a funcdo G mapeia o indice dentro da probabilidade de resposta. G € a
funcdo acumulativa de distribuicdo (cdf) (WOOLDRIDGE, 2010, p. 565-567). No caso
deste trabalho, y = 1 indica a Faléncia do intermediario financeiro e analogamente, y =0

indica que o evento Faléncia ndo ocorreu.

Seré utilizado o modelo logit, que é um caso especial da equacéo (6.1) com:

exp(z)

G(Z) = A(Z) = m

(6.3)

Como Maddala (1983) argumenta, na presenca de uma frequéncia desigual entre a

ocorréncia e ndo ocorréncia de um evento (e.g. faléncia e nao faléncia) o modelo logit é
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superior ao probit, pois a regressao logistica ndo € sensivel ao ndo balanceamento na

frequéncia amostral.

De forma a interpretar corretamente o B; das variaveis, tem-se que, no caso de x; ser
continuo,

dp(x)
7~ IBIB (6.4)

]

onde

da
9= 2@ ©5)

ou seja o efeito parcial de x; em p(x) depende de x por meio de g(xB). No modelo
logit,G(*) € uma cdf estritamente crescente e, portanto, sua derivada g(z) > 0 para todo
z. Como consequéncia, o sinal do coeficiente 3j determina o sinal do efeito em y. No caso
de xk ser uma variavel independente binéria, seu efeito parcial resultante da mudanca de

Xk de O para 1, ceteris paribus, € dado por:

G(By + Baxg + -+ BrorXp—1 + i) — G(By + Paxz + -+ + Bro1Xk—1) (6.6)
Jé& a significancia estatistica de x; € determinada pelo fato de podermos ou néo rejeitar a
hipotese nula (Ho): B = 0 (WOOLDRIDGE, 2010, p. 567).

O pacote estatistico escolhido neste estudo foi o Stata®, que estima o modelo logit pela
técnica de Estimadores de Maxima Verossimilhanca (MLE). Assumi-se N observacdes

independentes identicamente distribuidas conforme o modelo dado na formula (6.1).

Para estimar o modelo condicional MLE é necesséario determinar a funcéo log-

verossimilhanca para cada i. A densidade de yi dado xit € representada por:

fOlxi; B) = [G(xie PP [1 — Gxie B (6.7)

com y = 0, 1. O log-verossimilhanca para a observacdo i é a funcdo do vetor de

parametros Kx1 e de (x;, i):

Lie(B) = yitlog[G(x;:B) + (1 — y;)] log[1 — G (x;B)] (6.8)

Portanto, o log-verossimilhanca para uma amostra de tamanho N é
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LB =), lu(B) (6.9)

e o MLE de B, denominado B, maximiza esse log-verossimilhanca. Sendo G(*) o cdf
logistico entdo, B é o estimador logit. Dos resultados gerais da méaxima verossimilhanca

segue que B é consistente e assintoticamente normal (WOOLDRIDGE, 2010 p. 567-569).

Para melhor interpretar o resultado das variaveis independentes do modelo logit, calcula-
se a razao de chances (odds ratio — OR) a partir dos coeficientes . O OR da o efeito na

equacdo G(+) da mudanca de x; para xi + 1. Tomando as seguintes equacoes logit

g(x) = By + Box; (6.10)

g, +1) = 1+ Ba(x, + 1) (6.11)

Tem-se que o estimador da diferenca logit é

G, +1) — glxy) = B; (6.12)

do que resulta que o estimador da razdo de chances de determinada variavel € a
exponencial do coeficiente desta mesma variavel - ou OR = exp(,). Como nem sempre
0 acréscimo de uma unidade em xi é clinicamente interessante para uma variavel
continua, permite-se um ajuste para mensurar uma variagdo de h unidades em Xx..

Transforma-se entdo a equacéo (6.12) em

Glxa + h) — §(x2) = hB, (6.13)

do que segue que o estimador da razdo de chances é (HOSMER, LEMESHOW e
RODNEY, 2013, p.50-51 e 62-64):

OR(x, + h, x,) = exp(hpB,) (6.14)
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5.2 Modelo de Anédlise de Survival

Para uma amostra aleat6ria i da populacéo, seja t; a duracdo de tempo no estado inicial,
e X; 0 vetor de variaveis independentes observadas assume-se que t; tem densidade
condicional continua f(t|x;; 8),t = 0, na qual @ é o vetor de parametros desconhecidos.
No caso do banco de dados utilizado nesse estudo, existe o caso dos dados de balancete
4010 ou 4040 deixarem de ser reportados, mesmo sem a Faléncia da instituicdo ser
observada. Isso pode ocorrer, por exemplo, no caso da instituicdo ser adquirida por outra,
fechar suas operacdes por deciséo voluntaria ou trocar sua licenca de operacédo bancaria
para algum tipo de instituigdo ndo observado nessa amostra. Para levar em conta o efeito
da censura a direita, ou seja, o efeito de determinado individuo deixar de ser observado
na amostra sem que o evento de interesse tenha ocorrido (no caso Faléncia), adota-se
gue o periodo em que o individuo i € observado, t;, é obtido por:

t; = min(t;, ¢;) (6.15)

onde ci é o tempo de censura para o individuo i. A probabilidade de t; ser censurado &

P(tl* = Cilxi) =1- F(Cilxij 0) (616)

onde F(+) é o cdf condicional de t; dado xi (WOOLDRIDGE, 2010 p. 993-995).

Seja di um indicador de faléncia (di=1 se a instituic&o financeira falir; di=0 se nao falir), a

verossimilhanca condicional para a observacéao i € dada por

f(tilxi; @)1 — F(t;]x; @)1~ (6.17)

A verossimilhanca inclui o tempo de censura cj, pois para os dados censurados, t; = c;.
Tomando uma amostra aleatéria de tamanho N e dados (t;, d;, xi), 0 estimador de maxima

verossimilhanca de 6 é obtido maximizando

N
D (diloglf (talxs )] + (1 — d) log[1 — F (|5 6)]} (6.18)

=1
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Utilizando a distribuicdo log-logistica, a funcdo hazard com variaveis independentes é

dada por

exp(xB)at®1

‘x) = 6.19
MG = A ep B (6.19)

onde x; = 1 e a € um parametro positivo. A cdf €, entdo, dada por
F(tlx;0) =1—[1+exp(xp)t*]"L,t >0 (6.20)

A distribuicdo do log(t;) dado x; é logistica com média —a? log{exp(xB)} = —a 'xB e

2

5 (WOOLDRIDGE, 2010 p. 999-1000).

A

Ba

variancia
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6. PRINCIPAIS RESULTADOS

Primeiramente, antes de apresentarem-se 0s resultados propriamente ditos de cada
modelo, como o presente estudo foca essencialmente em uma variavel independente de
interesse sendo as outras usadas meramente como controles, realizou-se um teste
baseado na estatistica G para ver se de fato a variavel IBS acrescenta poder explanatorio
ao modelo. Como sugerem Hosmer, Lemeshow e Sturdivant (2013), a estatistica G é um
teste que justifica a inclusdo de uma variavel ao saber se ela melhora o poder de predicéo
do modelo como um todo, diferente do coeficiente 3, que mostra o efeito dessa variavel
sobre y. Para isso, estimou-se um modelo discreto logit apenas com a constante como
variavel. Em seguida, estimou-se 0 mesmo modelo acrescentando o IBS como Unica
variavel independente (mais tarde apresentado como modelo 1). Multiplicando por -2 a
diferenca dos log-verossimilhanca de cada modelo, obteve-se a estatistica G = 6,77 e 0
p-valor para esse teste fica abaixo de 0,01, o que rejeita a probabilidade da hipétese nula

do coeficiente de IBS ser zero, e aponta para sua inclusdo no modelo.

Havendo testado a significancia do coeficiente  da variavel IBS, segue-se para a
apresentacdo dos resultados. Como mencionado anteriormente, foram estimados
modelos discretos logit para analisar a relacdo entre a probabilidade de Faléncia das
instituigcbes financeiras e o IBS. Na sequéncia, utiliza-se um modelo de survival com
distribuicdo log-logistica para analisar como a variavel IBS afeta o tempo de

sobrevivéncia das mesmas institui¢cdes.

6.1 Resultados Obtidos Pelo Modelo Logit

Como mostra o Apéndice A, Tabela 6, foram estimados oito modelos usando uma
distribuicdo discreta logit, com diferentes combinacdes das varidveis de controle ja
previamente apresentadas e discutidas. Antes de prosseguir, testaram-se todos os
modelos aplicando o teste do indice de verossimilhanca, sendo possivel observar que
todos os modelos séo significativos para um nivel de significancia de 0,01, como pode

ser visto pela Prob>chi2 na tabela.
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Quanto a variavel independente de interesse, o IBS, vé-se que ela é estatisticamente
significativa em todos os modelos. Nos modelos 8, 7, 6, 4, 3, e 2 é significativa com
p<0,01. Ja para os modelos 5 e 1, o IBS s0 é significativo no nivel p<0,05, no entanto o
P>|z| é de 0,022 e 0,011 para os modelos, respectivamente, ou seja mais préoximos a
0,01 que 0,05. Ou seja, percebe-se que nos modelos com menos variaveis de controle,
a variavel IBS continua sendo importante para explicar as faléncias das instituicées

financeiras estudadas, porém tem parte de seu efeito escondido no erro.

Ainda que nos modelos logit os coeficientes B ndo sejam de facil interpretacao, i.e., ndo
tenham uma conclusao direta sobre o comportamento de y simplesmente analisando sua
magnitude, é importante atentar-se para o sinal das variaveis. O sinal positivo indica uma
relacdo na mesma direcdo que y, Faléncia, ou seja, um aumento nessa variavel aumenta
a possibilidade de faléncia da instituicdo financeira. Analogamente, no caso de um
coeficiente com sinal negativo, um aumento nessa variavel indica a redugdo na
possibilidade de faléncia da instituicéo financeira. Comparando os oito diferente modelos,
nota-se coeréncia entre o sinal das variaveis escolhidas, sendo que nenhuma vez uma

variavel independente aparece possuindo um 3 com sinal oposto em outro modelo.

A maioria das variaveis se comportou como previsto nas hip6teses iniciais. A
Capitalizacao, no entanto, teve o sinal de seu coeficiente 3 positivo nos modelos em que
foi usada (modelos 7 e 8), o que ocorreu como provavel consequéncia da presenca do
IBS simultaneamente. Apesar de ndo medirem exatamente a mesma coisa, ambas as
variaveis sdo medidas de quanto as instituicbes estdo protegidas pelo seu capital.
Focando no IBS, o fato de a variavel continuar significativa e com sinal coerente mesmo
na presenca da variavel Capitalizacdo € algo que corrobora a sua importancia para a

analise das faléncias bancarias, no sentido amplo do termo.

Das outras variaveis de controle, a que mais se mostrou significativa foi o
Provisionamento, com p<0,01 no modelo 5, p<0,05 nos modelos 8, 7, 6 e 2 e p<0,10 no
modelo 4. O coeficiente 3 da variavel Provisionamento possui sinal positivo, o que é
coerente com a literatura pois 0 provisionamento atua como uma proxy para o default
dos intermediarios financeiros. Quanto maior 0 provisionamento, maior o montante que
a instituicdo credora espera nédo receber de seus tomadores. Dessa forma, quanto maior
0 provisionamento, maior a chance da instituicdo nao rever a totalidade de seus ativos

cedidos em crédito e, por consequéncia, de ndo cumprir com suas proprias obrigacdes.
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Outra variavel significativa em todos os modelos em que apareceu, exceto pelo modelo
2, foi 0 ROE, interessante pela natureza ambigua de sua hipétese inicial. Como apontado
por Sales e Tannuri-Pianto (2007), por um lado poderia esperar-se que um retorno mais
alto trouxesse mais condicfes para a instituicdo perdurar. No entanto, instituicbes com
spreads maiores e, por consequéncia, mesmo com lucros maiores podem na verdade
estar incorrendo em maiores riscos, 0 que nao € sustentavel ao longo do tempo. Isso é
0 que ocorreu nos modelos 3-8, em que ROE se mostrou significativo a0 menos com

p<0,10 e com coeficiente B de sinal positivo.

O indicador de eficiéncia NOM, significativo nos modelos 8 e 5, teve seu sinal negativo,
como esperado. Ou seja, instituicbes mais eficientes, como seria de se esperar, tém
menores possibilidades de faléncia. Por fim, o indice de liquidez também constou como
significativo no modelo 5, com p = 0,10, e sinal do coeficiente negativo. O fato de néo
haver uma evidéncia forte no presente estudo para sua importancia pode ocorrer tanto
pela presenca do proprio IBS, que considera como menos arriscado ativos mais liquidos,
guanto pela possibilidade de que as informac¢des disponiveis nos balancetes 4010 e 4040
para a construcdo desse indicador ndo sejam suficientemente precisas para medir
corretamente a liquidez da instituicdo. O fato de ter um ativo classificado como “Titulo e
Valor Mobiliario” ou “Aplicagao Interfinanceira de Liquidez” ndo € informativo o suficiente

para saber-se a facilidade que a instituicdo teria em se desfazer desses ativos.

Para a analise do impacto do IBS, assim como das variaveis de controle, sobre a variavel
dependente, Faléncia, estimaram-se os mesmos modelos usando a razdo de chances,
ou odds-ratio, (OR) no lugar dos coeficientes B, conforme explicado no Capitulo 5. Esses

resultados séo apresentados no Apéndice A, Tabela 7.

Para a facilidade de interpretacdo, uma pequena transformacdo € necessaria nos
valores. Tomando o modelo 4 como exemplo, vé-se que o IBS possui OR =0,016. O OR
permite a visualizagdo do quanto a probabilidade de y ocorrer aumentaria dado um
aumento de uma unidade em X, ou seja, de x para (x+1). No entanto, como a variavel
IBS esta construida em decimal, o aumento de uma unidade equivale a um aumento de
100 pontos percentuais no IBS, o que ndo s6 é um valor alto como também pouco
provavel de ser realizado por uma instituicdo financeira em situagbes normais. Dessa
forma, para obter-se o efeito de um aumento de um ponto percentual no IBS, calcula-se

a exp(0,01* In (0,016)) = 0,96. Isso implica que o0 aumento de um ponto percentual no
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IBS faz com que a instituicdo financeira tenha 0,96 vezes a chance de falir que tinha
antes, isto é, aumenta em 1,04 vezes sua probabilidade de néo falir. Usando 0 mesmo
raciocinio, um aumento de cinco pontos percentuais no IBS, aumenta em 1,23 vezes a

probabilidade de nao falir da instituicao.

Para testar a adequacdo do modelo, apresenta-se no Apéndice B os Graficos 3-10
contendo a curva ROC para cada um dos oito modelos analisados. A area sob a curva
ROC pode ser compreendida como a capacidade de um modelo estimar uma Faléncia
guando de fato uma instituicdo quebrou. Sendo ni1 0 nimero de instituicdes com y = 1
(ou seja, que faliram), e no 0 nUmero de instituicbes com y = 0, criaram-se N1 xNo pares
de forma que cada instituicdo com y = 1 é pareada com cada instituicdo com y = 0.
Desses pares, computou-se entao a propor¢cado em que a instituicdo comy = 1 teve a
maior probabilidade de faléncia em relacéo a instituicdo pareada com y = 0. Nota-se que
a area abaixo da curva ROC varia entre 0,7043 (modelo 1) e 0,8491 (modelo 8), o que
indica, de acordo com Hosmer, Lemeshow e Sutrdivant (2013), uma discriminacao
aceitavel (de 0,70 a 0,80), casos dos Modelos 5 e 1, a excelente (de 0,80 a 0,90), casos
dos demais seis modelos. Portanto, os resultados apresentados mostram que 0s

modelos estimados sédo adequados para a predicao de faléncias.

6.2 Resultados Obtidos Pelo Modelo de Survival

Apesar de modelos logit serem muito usados na analise de faléncias de empresas,
inclusive no setor financeiro, conforme mostrou-se anteriormente, estes se limitam a
predicdo de risco com um curto espaco de tempo. Ou seja, vé-se a probabilidade de uma
instituigéo falir com base nas suas demonstragdes financeiras do semestre anterior. Para
testar a efetividade do IBS como preditor de faléncia também de longo prazo, utilizam-

se 0s modelos de survival.

Com base na andlise logit feita anteriormente, optou-se por estimar em survival as
variaveis escolhidas nos modelos 4 e 1. O modelo 4 inclui variaveis de todos os campos
de controle propostos (capitalizacéo, rentabilidade, eficiéncia, liquidez e ativos). Ja o
modelo 1 € a versdo sem controles do nosso modelo, sendo a unica variavel

independente o IBS.
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Estimam-se ambos os modelos com distribuicdo log-logistica, mas no préximo capitulo
serdo apresentados também os resultados para o teste rodado com o modelo 4

comparando o uso entre distintas distribuicoes.

Novamente, utiliza-se o teste de log-verossimilhanca para testar a significancia dos
modelos, e pela Prob > chi2 no Apéndice A, Tabela 8, vé-se que ambos séo significantes.
O interessante de trabalhar com esse tipo de modelo é que este permite ter-se uma ideia
temporal da faléncia, ou seja, 0 quanto uma determinada variavel impacta ndo apenas
na sobrevivéncia de uma instituicdo financeira, como também qual o seu impacto sobre
0 tempo dessa sobrevivéncia. Como pode ser observado, reporta-se o times-ratio (TR)
no lugar dos coeficientes B, semelhante a razdo de chances do modelo logit. Como o
IBS é reportado em decimais, conforme mencionado anteriormente, faz-se o ajuste para
identificar o impacto da variacdo de um ponto percentual sobre o tempo de sobrevivéncia.
Calculando entéo exp (0,01*In(2627,187)) = 1,08. Para a analise de survival, um TR > 1
indica que o tempo esperado até a faléncia aumenta, e um TR < 1 indica que o tempo
esperado até a faléncia diminui. Dessa forma, um aumento de um ponto percentual no

IBS atrasaria a faléncia de uma determinada instituicdo em 1,08 vezes.

7

Esse resultado é consistente tanto com a literatura que apresenta argumentos pré
regulacdo, como Koehn e Santomero (1980), Kim e Santomero (1988), VanHoose
(2007), como com nosso modelo logit. Um aumento na capitalizagdo das instituicdes
financeiras em relacdo ao seus ativos ponderados pelo risco ndo apenas diminui sua
possibilidade de faléncia, como faz com que caso ela ocorra, que demore mais tempo

para acontecer.
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7. TESTE DE ROBUSTEZ

Wooldridge (2010, p.326) aponta que em casos nos quais as variaveis independentes
nao variam muito ao longo do tempo, estimar o modelo logit com efeitos fixos pode levar
a resultados imprecisos. Dessa maneira, aplicou-se o teste de Hausmann para
determinar se um modelo com efeitos aleatérios seria mais apropriado, ou seja, se seus

estimadores teriam variancia menor do que no caso de um modelo de efeitos fixos.

Aplicando o teste de Hausmann no modelo com mais covariantes (modelo 8), tém-se
que chi2(15) = 14,19 e Prob>chi2 = 0,5113. Dessa forma, ndo rejeitamos a hipétese nula
Ho: diferenga entre os dois conjuntos de coeficientes nédo é sistematica e, portanto, optou-

se pelo modelo com efeitos aleatérios.

Por garantia, aplicou-se 0 mesmo teste para o modelo 4 (de melhores resultados e base
para o modelo usado na analise de survival) e obteve-se resultado similar. O chi2(10) =
10,29 e Prob>chi2 = 0,4154 nao foram suficientes para rejeitar a hipétese nula, e sendo

assim, optou-se pelo modelo de efeitos aleatorios.

Como mencionado anteriormente, o modelo de survival utilizado foi construido sobre o
pressuposto de uma distribuicdo log-logistica. Apesar dos resultados serem consistentes
e em linha com o esperado, reproduziu-se o modelo 4 sob outros critérios de distribuicao.
Por questdo de concisdo e, por ndo ser o escopo do presente estudo, ndo sera
apresentado aqui o resultado do modelo sob outras distribuicbes. No entanto,
disponibiliza-se a comparacéo entre diferentes distribuicdes para justificar o emprego da

distribuicdo log-logistica como a mais adequada.

Utilizando duas técnicas distintas, como fazem Sales e Tannuri-Pianto (2007), o Critério
de Informacédo Akaike (AIC) e o Critério de Informacéo Bayesiano (BIC), as seguintes

distribuicbes foram comparadas:

a) Log-logistica;
b) Exponencial,
c) Weibull,

d) Log-normal; e

e) Gompertz.
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Como é possivel observar na Tabela 5, 0 modelo com critério de distribuicao log-logistica
€ aquele que apresenta melhor especificacdo, além de ser o de melhor capacidade

preditiva e, portanto, foi o selecionado.

Tabela 5 — Testes AIC e BIC Aplicado ao Modelo 4 de Survival

Distribuicdo Modelo 4

Critério AIC BIC
Log-logistic 227,982 318,793
Exponencial 244,204 328,529
Weibull 245,252 336,063
Lognormal 231,054 321,865
Gompertz 243,310 334,122

Fonte: elaboracgéo prépria
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8. CONCLUSAO

A utilizacdo de restricées de capital como forma de evitar faléncias bancérias e proteger
o sistema financeiro como um todo ja ocorre em ambito global no minimo desde 1988,
com o primeiro acordo de Basileia, sendo uma das ferramentas mais usadas no

arcabouco da regulacao bancaria.

O reconhecimento da influéncia das instituicdbes financeiras sobre a economia,
principalmente no periodo posterior a crise financeira de 2008, foi um passo importante
para os reguladores do sistema financeiro. De forma a prevenir novas crises, a
preocupacao esta atualmente em mitigar os riscos individuais das instituicbes que o
compdem o sistema financeiro, sabendo que faléncias pontuais podem eventualmente
impactar a economia como um todo. Sendo assim, é pertinente saber se um dos
mecanismos de controle mais utilizados pelos reguladores, o indice de Basileia, de fato

esta relacionado com as faléncias dos intermediarios financeiros.

No presente estudo, foram utilizadas as metodologias logit e de andlise de survival para
testar o efeito do nivel do indice de Basileia mantido pelas instituicdes financeiras
atuantes no Brasil sobre a possibilidade de faléncia das mesmas. Como as informacdes
sobre o indice de Basileia ndo estavam disponiveis para todo o periodo estudado, foi
criado um indice de Basileia Sintético (IBS) utilizando os balancetes 4010 e 4040 das

instituicbes da amostra, de dezembro de 1995 a dezembro de 2014.

No melhor dos conhecimentos, este é o primeiro estudo relacionando o indice de Basileia
com faléncias bancarias na presenca de controles de outros indicadores contabeis,
proporcionando evidéncia empirica com significancia estatistica em todas as variagdes
de modelo logit e na andlise de survival para a relacdo inversa entre o IBS e a faléncia
das institui¢cdes financeiras. Ou seja, ha evidéncia de que quanto maior o nivel de capital
mantido por uma instituicdo em relagdo aos ativos ponderados pelo risco, menor sera
sua probabilidade de faléncia. A analise survival também possibilitou concluir o quanto
gue um incremento no nivel do IBS proporciona de tempo de vida adicional para as

instituicoes.

No modelo 4, o de melhores resultados, a variavel IBS apresentou OR = 0,016. Fazendo

algumas transformacgf8es matematicas simples, € possivel concluir que um aumento de
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um ponto percentual no IBS faz com que a instituicdo financeira aumente em 1,04 vezes
sua probabilidade de néo falir. No caso de um incremento de cinco pontos percentuais
no IBS, a probabilidade de n&o falir aumenta em 1,23 vezes.

Ao utilizar o modelo logit, o resultado permaneceu consistente tanto com o uso de efeitos
fixos, como aleatdrios, sendo que o teste utilizado de Hausmann apontou para o uso do
segundo como mais adequado. Quanto a analise de survival o resultado obtido foi
consistente com o emprego de outras distribuigcdes utilizadas, mas pelas metodologias
de AIC e BIC confirmou-se a escolha do modelo com distribui¢édo log-logistica.

Usando a analise de survival com distribuicdo log-logistica para o modelo 4, é possivel
concluir que um aumento de um ponto percentual no IBS atrasaria a faléncia de uma

instituicdo em 1,08 vezes.

Um possivel problema com o presente estudo é o fato de o Brasil ter experimentado os
maiores problemas bancéarios no periodo poés-inflacdo, com a entrada do Plano Real.
Buscou-se mitigar o potencial problema causado por efeitos desse evento sobre os

bancos usando dummies anuais, apesar de essa ndo ser uma solucao perfeita.

O estudo também néo entra no mérito quanto a adequacao da ponderacgéo pelo risco de
cada ativo individualmente, o que poderia ser abordado em pesquisas futuras. Seria
também relevante a discussédo abordar ndo apenas o fato de a instituicdo ser de controle
publico ou privado, mas também se seu controle é majoritariamente nacional ou
estrangeiro. Além disso, com a continuidade da divulgacdo pelo Bacen do indice de
Basileia das instituicdes, sera possivel ao longo do tempo construir uma base de dados
com um numero suficiente de faléncias bancarias coincidente com disponibilidade de

informacao do indicador.
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APENDICE A

Tabela 6— Apresentacao dos resultados estimados dos modelos logit

(continua)
ndepondentes (1) @ @ @) 5) ©) ) ®)
IBS -0,734*%  -3,711%% 4,340 -4,161%*  -0,787*  -4,002%%*  -7,000%**  -6,980***

(0,288)  (1,271) (1,116) (1,425) (0,344) (1,134) (2,238)  (2,248)
Ln_Ativo_Tot - -0,184  0,263** -0,167 - -0.241*  -0.206 -0,202
(0,142) (0,125) (0,148) (0,138)  (0,139)  (0,139)
Capitalizacao - - - - - - 3,110* 3,300*
(1,850)  (1,874)
ROA - - - - - - - -0,000
(0,000)
ROE - 0,019  0,019* 0,022* 0,024* 0,021*  0,021* 0,021*
(0,012) (0,011) (0,013) (0,013) (0,011) (0,011)  (0,011)
NIM - - 1,251 - - - - -0,947
(1,578) (1,739)
NOM - -2,592 - -3,225 -0,473* -2,687  -2,850  -2,952*
(1,768) (2,018) (0,227) (1,739) (1,767)  (1,771)

Liquidez - -1,529  -1,748 -1,403 - - - -

(1,452) (1,318) (1,459)

Liquidez_2 - - - - -0,272*  -0,353  -0,470 -0,455
(0,151) (0,281) (0,441)  (0,374)
Emp_Ext - - - - - -1,699  -1,417 -1,409
(2,931) (3,039)  (3,062)

Emp_Ext_2 - 0,022  0,942* 0,021 - - - -

(0,046) (0,399) (0,043)
Exposic_Credito - -1,490 -1,469 -1,419 - - - -

(1,447) (1,310)  (1,450)

Financiamento_ ) _ ) ) ) -0,175 -0,192 -0,188

Credito
(0,163)  (0,169) (0,168)
PDD_prop - - 0,014 - - - - -
(0,030)
Provisionamento - 1,627* } 1,625* 1,287+ 1669 1661 1,882
(0,805) (0,832) (0,380) (0,671) (0,776) (0,899)
(P:LOrEEE:Eﬁ)_ - - - - - - 0,022 0,021

- (0,045)  (0,043)
Prop_Emp_Rural - -1,817  -1,591 -1,164 - -0,253  -0,040 -0,187
(2,143) (1,884) (2,069) (1,907) (2,051)  (2,085)
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Tabela 6 — Apresentacédo dos resultados estimados dos modelos logit

(conclusao)

Variaveis
independent 0 @) 3) 4) ) ©6) @) ®)
es
Mix_Deposit . . . . . . 1,907 -1,177
os_ Vista
(2,415)  (2,511)
Mix_Deposit
0s_ Prazo ; -0,001 -0,001 -0,001 ; -0,001 -0,000 -0,000
(0,010) (0,016) (0,013) (0,010)  (0,009)  (0,009)
;.\/M—'—'Vre— ; 0,000 0,000 0,000 ; 0,000 0,000 0,000
ISCO
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000)  (0,000)  (0,000)
Publico ; ; 11,341 2159  -0,652  -2,220+  -1,810 -2.003
(1,085) (1,354)  (0,982)  (1,255)  (1,306)  (1,341)
Cons -6,537%% -1,668 0,823 11,854  -6701  -0,652 -1,389 -1,484
(0,837) (3,483) (2,685) (3,630)  (0,906) (3,036)  (3,086)  (3,083)
Log
verossimiha  -218.246  -163.798  -167,450  -161,946 -200,187 -164,516 -162,283 -161,966
nca
LR chi2 6.77 60,17 52,87 63,88 31,01 58,74 63,20 63,84
Prob. > chi2 0,009 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Observacgte
s 4857 4857 4857 4857 4857 4857 4857 4857
Pseudo R2 0,015 0,155 0,136 0,165 0,072 0,152 0,163 0,165

Fonte: elaboracéo prépria

Notas: * p<0.10; ** p<0.05; *** p<0.01



60

Tabela 7 — Apresentacdo dos resultados estimados dos modelos logit com razdo de chances

(continua)
ndepondentes @ e (3) ) (5) (6) ) ®
IBS 0,480* 0,024*** 0,013*** 0,016*** 0,455** 0,018*** 0,0009*** 0,0009***

(0,138)  (0,031) (0,015) (0,022) (0,156) (0,021)  (0,002)  (0,002)
Ln_Ativo_Tot - 0,832 0,769** 0,817 - 0,786* 0,813 0,817
(0,118)  (0,096)  (0,114) (0,109)  (0,113)  (0,114)
Capitalizacao - - - - - - 22,430* 27,124*
(41,516)  (50,833)
ROA - - - - - - - 0,999
(0,000)
ROE - 1,019 1,019* 1,022* 1,025* 1,021* 1,021* 1,021*
(0,012) (0,013) (0,013) (0,013) (0,012) (0,012)  (0,012)
NIM - - 3,494 - - - - 0,388
(5,514) (0,674)
NOM - 0,075 - 0,040 0,623** 0,068 0,058 0,052*
(0,132) (0,080) (0,141) (0,118)  (0,102)  (0,092)
Liquidez - 0,217 0,174 0,246 - - - -
(0,315)  (0,230)  (0,359)
Liquidez_2 - - - - 0,762* 0,703 0,625 0,634
(0,115)  (0,197)  (0,276)  (0,237)
Emp_Ext - - - - - 0,183 0,242 0,244
(0,536)  (0,737)  (0,749)
Emp_Ext_2 - 1,022 2,565** 1,021 - - - -

(0,047)  (1,023) (0,044)
0,225 0,230 0,242 - - - -
(0,326) (0,302) (0,351)

Exposic_Credito

Financiamento__

Credito - - - - 0,839 0,825 0,829
(0,137)  (0,139) (0,139)

PDD_prop - - 1,014 - - - - -

(0,031)

Provisionamento - 5,091** - 5,079* 3,623*** 5305*  5265%*  §567*
(4,099) (4,226) (1,377) (3,558)  (4,087) (5,902)
(Fggongélrzcrigl)_ - - - - - - 1,022 1,021
(0,046) (0,044)
ELC;';'—Emp— - 0,162 0,204 0,312 - 0,777 0,961 0,829

(0,348) (0,384) (0,646) (1,481) (1,971) (1,729)



61

Tabela 7 — Apresentacdo dos resultados estimados dos modelos logit com razdo de chances

(conclusao)

ndepondentes () @) (3) @) (5) (6) ™ ©)
_ _ _ } ) ] ; - - 0,149 0,308
Mix_Depositos_Vista
(0,359)  (0,774)
. _ - 0,999 0999 0,999 - 0,999 1,000 1,000
Mix_Depositos_Prazo
(0,010)  (0,016)  (0,013) (0,010)  (0,009)  (0,009)
TVM_Livre_ Risco i 1 1 ! ) 1 ! !
(0,000)  (0,000)  (0,000) (0,000)  (0,000)  (0,000)
Publico - - 0262 0115 0521 0,109 0,164 0,135
(0,284) (0,156) (0,512) (0,136) (0,214) (0,181)
Cons 0,001** 0,186 2,278 0,157 0,001 05521 0,249 0,227
(0,001) (0,657) (6,117) (0,569) (0,001) (1,582) (0,770)  (0,699)
Log verossimilhanga 218,246 163.798 167,450 161,946 200,187 164,516 162,283 161,966
LR chi2 6,77 60,17 52,87 63,88 31,01 5874 6320 63,84
Prob. > chi2 0,009 0,000 0,000 0000 0000 0000 0,000 0,000
Observacdes 4857 4857 4857 4857 4857 4857 4857 4857
Pseudo R? 0015 0155 0,136 0,165 0072 0152 0,163 0,165

Fonte: elaboracgéo prépria

Notas: * p<0.10; ** p<0.05; *** p<0.01
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Tabela 8- Apresentacdo dos resultados estimados dos modelos de Survival com distribuicdo

log-logistica
Variaveis independentes (@) 4
IBS 16,312 2627,186
(13,950) (5011,504)
Ln_Ativo_Tot - 1,518
(0,201)
ROE - 0,978
(0,031)
NOM - 11,896
(15,943)
Liquidez - 3,547
(4,168)
Emp_Ext 2 - 0,991
(0,036)
Exposic_Credito - 8,955
(10,949)
Provisionamento - 0,235
(0,183)
Prop_Emp_Rural - 2,939
(5,484)
Mix_Depositos_Prazo - 1,002
(0,049)
TVM_Livre_Risco - 1
(0,000)
Cons 140,976 0,003
(52,621) (0,008)
Log likelihood -145,669 -99,991
LR chi2 16,89 66,96
Prob. > chi2 0,000 0,000
Observactes 4857 4857
Pseudo R? 0,0548 0,2508

Fonte: elaboracgéo prépria
Notas: * p<0.10; ** p<0.05; *** p<0.01

Valores dados em times ratio (TR), com erro padrdo em paréntesis.
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Grafico 3 — Curva ROC para o Modelo 1 em logit
Fonte: elaboracao prépria
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Grafico 4 — Curva ROC para o Modelo 2 em logit
Fonte: elaboracao prépria
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Grafico 5 — Curva ROC para o Modelo 3 em logit
Fonte: elaboracéo propria
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Grafico 6 — Curva ROC para o Modelo 4 em logit
Fonte: elaboracéo propria
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Grafico 7 — Curva ROC para o Modelo 5 em logit
Fonte: elaboracéo propria
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Grafico 8 — Curva ROC para o Modelo 6 em logit
Fonte: elaboracéo propria
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Grafico 9 — Curva ROC para o Modelo 7 em logit
Fonte: elaboracéo propria
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Grafico 10 — Curva ROC para o Modelo 8 em logit
Fonte: elaboracao prépria
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