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DESENVOLVIMENTO DE METODOLOGIA DE RATING BASEADO NO MODELO

ORDERED PROBIT

Bruno Flora Sales

Orientador: Luiz Renato Regis de Oliveira Lima

Nos ultimos anos o mercado de crédito brasileiro apresentou grande crescimento em
termos de volume e modalidade de operacdes de crédito. Além disso, observou-se
também o aumento da participagdo dos bancos nesse setor, principais
intermediarios financeiros da economia. Com isso, em um mercado em
desenvolvimento, torna-se cada vez mais importante a correta avaliacdo e
administracao do risco financeiro envolvido nas operacgdes: o risco de crédito. Nesse
contexto, a classificagdo de rating surge como referéncia para investidores. No
entanto, como o mercado bancario brasileiro ainda é pouco desenvolvido, apenas
instituicbes de grande porte sado classificados pelas agéncias de rating em
funcionamento no pais. Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma
metodologia de rating baseada no modelo ordered probit, que seja capaz de replicar
o nivel de rating de uma determinada agéncia, e assim conseguir estimar o nivel de

rating para aqueles bancos que nao tém a referida classificacdo de rating.
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In the last few years there has been an increase in the Brazilian credit market in
terms of volume and modality of credit operations. Besides, Banks, which are the
main economics financial mediator, have increased their role on this area. Therefore,
in a developing marked, it becomes increasingly important the correct evaluation and
administration of the financial risk involved in credit operations: credit risk. In this
context, rating classification emerge as a reference to investors. However, as the
Brazilian financial market is only slightly developed, rating agencies operating in this
country classify only the biggest and more important institutions. The purpose of this
study is to develop a rating methodology -based on the ordered probit model-
capable of replicating the rating level of a certain agency. This way, it would be
possible to estimate the rating level to those Banks that are not classified by any

rating agency.
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1. Introducgao

Desde 2004, e mais intensamente em 2005, o volume das operacgdes de
crédito no mercado financeiro brasileiro vem apresentando aumento significativo1.
Tanto operagcbes de crédito consignado as pessoas fisicas quanto operagdes
corporativas, seja por emissdo de debéntures ou seja por meio de operagdes
estruturadas, tais como, Cessdo de Créditos Bancarios (CCB’s), Cessao de
Recebiveis Imobiliarios (CRI's) ou Fundos de Recebiveis. Figuram estas como as

novas modalidades de crédito mais observadas.

Aliado a nova realidade de mercado, € cada vez mais importante o
conhecimento e controle da capacidade de empresas e bancos na captacdo de

NOVOS recursos.

Com objetivo de regular e prover informagao ao mercado, entidades como
Bacen — Banco Central do Brasil, Andima - Associacao Nacional das Instituicbes do
Mercado Financeiro e agéncias de classificacdo de rating, passaram a ser a fonte de
pesquisa para os interessados na obtencdo de dados a respeito do mercado de

crédito no setor bancario brasileiro.

No entanto, a medida que a maioria dos bancos de pequeno porte2 sao
classificados por poucas agéncias de rating, a correta classificacdo do risco de

crédito dessas instituicées torna-se mais dificil. Um exemplo, € o Banco Morada.

! Segundo matéria da Revista Exame de 22-02-2006:"... As operagdes de crédito, que dispararam em 2005 e
impulsionaram o lucro de bancos como Ital e Banco do Brasil, reduziram o ritmo de crescimento no primeiro més
de 2006. De acordo com dados do Banco Central (BC) divulgados nesta quarta-feira (22/2), os empréstimos
realizados em janeiro mostraram expanséo de 0,3% no més e somaram 608,9 bilhdes de reais. Em dezembro, o
numero de operagdes havia crescido 2,8%. Em 2005, o crédito teve folego suficiente para saltar de 27,2% para
31,3% do Produto Interno Bruto (PIB) brasileiro ao longo do ano. Em janeiro de 2006, o resultado ficou em 31%
— nada com que se preocupar, na opinido de Erico Sodré, presidente da Associagdo Nacional das Instituigdes
de Crédito, Financiamento e Investimento (Acrefi). "A tendéncia ainda é de alta. Acredito que, nesse ano, [0
crédito] pode chegar a 33% [do PI...”
Bancos que ocupam a colocagao superior a quinquagésima posicao no “Relatério de 50 Maiores Bancos € o

Consolidado do Sistema Financeiro Nacional”, nesse estudo sdo considerados como bancos de pequeno porte.



2. Objetivo

O objetivo desse trabalho é desenvolver um modelo capaz de replicar a classificagcao
de uma determinada agéncia de rating para o setor bancario brasileiro, de maneira a
estimar o nivel de rating dos bancos que ndo sdo acompanhados por nenhuma
agéncia, ou nao tem sua nota divulgada publicamente. Antecipando uma
necessidade de mercado® e baseado em um projeto conduzido pelo Comité de
Precificacdo da Andima*, que tem como finalidade desenvolver uma metodologia de
precificagdo de CDB’s baseada no prazo e no nivel de rating do emissor, o modelo
utilizara como base a classificagdo dos niveis de rating inicialmente proposta pelo
Comité. A idéia utilizada prevé o agrupamento das diversas notas de rating em
niveis, possibilitando, dessa maneira, a utilizagcdo do modelo de regressao ordered
probit°.

Por meio da escolha de indicadores retirados e calculados a partir do balango
patrimonial e do demonstrativo do resultado de exercicio, o modelo ordered probit
estima o valor de cada coeficiente, nesse caso as variaveis explicativas, bem como
os valores de limites entre os niveis. O resultado final do modelo € a probabilidade

do banco ser classificado em cada um dos niveis de rating considerados.
A fim de facilitar o entendimento, dividiu-se o trabalho em itens, como segue:

3) Apresentagado do conceito de crédito e a evolugdo do mercado de crédito

bancario nos ulitmos anos;

4) Apresentacao dos principais conceitos abordados no documento: risco e
rating. Além disso, apresenta a escala de rating utilzada pela Fitch, agéncia de rating

escolhida como fonte de dados para o modelo;

5) Descricao da base de dados e dos indicadores utilizados na regressao do

modelo;

? Pode-se entender como necessidade de mercado, o interesse de instituicdes responsaveis pela administragao
fiduciaria de Fundos de Investimento.
4 Segundo Informe de Mercado da Andima - n° 841 - 02/01/2006



6) Descricdo da teoria do modelo de regressao ordered probit utilizado e os

conceitos estatisticos envolvidos;
7) Apresenta o modelo ordered probit escolhido, comentarios a respeito dos
resultados obtidos e a comparagao dos ratings estimados com os valores obtidos a

partir da Fitch;

8) Apresenta a conclusdo do trabalho destacando pontos positivos e

negativos do estudo;

9) Cita as fontes de estudo consultadas: livros, papers e sites na internet;

10) Apresenta os dados utilizados neste estudo.

5> Outros modelos poderiam ser usados, como por exemplo, o de Redes Neurais. No entanto, a facilidade de
implementagao e a rapidez para geragao dos resultados, foram critérios considerados na escolha do modelo a ser
usado no estudo.



3. O Mercado de Crédito Brasileiro

3.1. Conceituacao de Crédito

A palavra crédito, num sentido restrito e especifico, consiste na entrega de um
valor presente mediante promessa de pagamento no futuro. Em um banco, que tem
a intermediacdo financeira como sua principal atividade, o crédito consiste em
colocar a disposicao do tomador de recursos (clientes) determinados valores sob

forma de empréstimos ou financiamentos, mediante promessa de pagamento futura.

Abrangendo o conceito, o crédito pode ser entendido como parte integrante do
processo de negocio de uma empresa, industria ou banco, a medida que assume
papel de facilitador de venda. No caso dos bancos, o crédito € o elemento tradicional
na relagéo cliente-banco, isto €, € o préprio negocio, gerador da principal fonte de

receita proveniente de sua intermediagao financeira.

S., José, (1997), descreve o ciclo da intermediagdo financeira como no

diagrama apresentado a seguir:

CLIENTE APLICADOR
Dispde de recuros
Aceita qualidade e reputagédo do Banco
Aceita taxas e prazos
Aplica recursos
Assume o risco representado pelo Banco

Y X

| Recursos (Depositos) | | Recibo Financeiro

™ a

Captacéo de Recursos
INTERMEDIARIO FINANCEIRO
Aplicando Recursos

Y i\

| Recursos (Emp./Fin.) | | Promessa de Pagamento |

N /

CLIENTE TOMADOR
Precisa de recuros
E avaliado pelo Banco
Enquadra-se no perfil de Risco
Assina promessa de pagamento
Recebe empréstimos/financiamento




3.2_A intermediacao financeira

As fungdes de captar e aplicar recursos - intermediagao financeira -, além da
prestacao de servigos, € que propiciam retorno aos acionistas dos bancos, principais
intermediarios financeiros. Associado ao retorno, ha o risco a que esses acionistas
estdo expostos. Adicionalmente, o risco representado por um banco interessa

também aos varios clientes depositantes e aplicadores.

Principais intermediarios financeiros os bancos emitem titulos contra si a fim de
obter bter fundos junto aos agentes econdmicos usando esses recursos para fazer
empréstimos a terceiros - concessao de crédito. Nisto consiste sua principal fonte de
renda, auferindo ganhos na diferenca entre as taxas de juros pagas aos

fornecedores de fundos e as taxas de juros cobradas aos demandadores.

A intermediacdo financeira proporciona aos agentes econémicos beneficios,

tais como:

» Avaliagdao de risco. os intermediarios financeiros sdo mais bem
preparados que os agentes econdmicos no sentido de saber avaliar
melhor os riscos decorrentes das atividades econdmicas. Nesse sentido, o
intermediario financeiro é mais bem preparado para essa tarefa,

propiciando maior seguranga ao aplicador de recursos.

* Facilidade de obtencao de recursos. A existéncia de intermediarios
financeiros facilita o processo de localizagédo e aproximacao dos agentes
econdmicos deficitarios (tomadores de recursos) e superavitarios

(ofertadores de recursos)

3.3.A evolucao do segmento bancario em operacoes de crédito

Nos Uultimos anos, o mercado brasileiro vem apresentando mudancas

significativas ndo sé quanto ao volume das operagdes de crédito em relagao ao PIB,
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mas também quanto as modalidades de operagdes e sua distribuicdo por segmento

bancario.

Segundo relatério Anual do Banco Central de dezembro de 2005°:

“...Em consequéncia, a participagdo do total de empréstimos no PIB atingiu
31,2% ante 27% em dezembro de 2004. O comportamento do crédito em 2005 foi
sustentando pelo desempenho favoravel do segmento de recursos livres,
impulsionado, principalmente, pela trajetéria expansionista das operagdes
contratadas com pessoas fisicas, com énfase para a aquisicao de bens duraveis e
para o crédito pessoal, 0 que traduziu a expressiva evolugdo dos empréstimos

consignados em folha de pagamento....”

“...Quanto as fontes de financiamento, destaca-se o crescimento da emissao de
Certificado de Depdsitos Bancarios (CDB), que tem se constituido em uma das
principais fontes de recursos para a ampliagcdo do crédito ao setor privado. De fato,
observa-se que, nos ultimos dois anos, periodo de expressivo crescimento das
operacoes de crédito, essas captacdes ampliaram sua participacdo na exigibilidade

do sistema...”

“...A evolugado dos ativos do sistema bancario seguindo a origem do capital
evidencia a maior representatividade dos bancos privados nacionais, com 45,2% em
dezembro, ante 43,6% no final de 2004. No mesmo periodo, a participacdo dos
bancos estrangeiros evoluiu de 21,4% para 21,9%e a dos bancos publicos recuou
de 35% para 33%...”

A seguir, na Tabela 1 e Tabela 2, é apresentado resumo das informacdes
consolidadas do sistema financeiro nacional, confirmando a evolugao crescente do
volume total de crédito no pais. As tabelas originais’ sdo divulgadas para cada
modalidade de crédito com a classificagao por tipo de encargo e por categoria de
tomador. Apresentam periodicidade mensal e referem-se ao volume total de crédito,
as novas concessodes efetuadas no periodo, as taxas médias de juros, ao spread e,

ainda, ao prazo médio e aos niveis de atraso das carteiras de crédito.

6 http://www.bcb.gov.br/?BOLETIM2005
7 http://www.bcb.gov.br/?TXCREDMES



Volume de operacies de crédito (R$ milhdes)
Ano Pessoa fisica

Cheque Crédito  iCartio  :Financ. Aquisicio de bens Outros  [Total

especial pessoal de Imeohbiliario

crédito Veiculos Outros  iTotal

1999 65422 ; 91122 0 0 0 0 55260 (3213 2435920
2000 77E58 1 161649 | 20742 27 757 91038 | 20326 137056 | 33944 463704
2001 101477 ¢ 249809 : 40736 29 841 257332 ¢+ 43346 ; 300670 § 52553 ¢ 75173
2002 108912 | 296920 | 60651 22302 320297 : 43075 ;36372 ;6B 520 ¢ S0 07V
2003 114953 © 331560 ¢ 75462 10399 J320879 ¢ 56200 ;389163 Bo039 ¢ 994627
2004 123739 | 446466 ¢ BE 612 13 403 407834 ¢+ 71120 | 478963 : B4 803 11216986
2005 140745 : 669234 : 124 509 12217 520816 § 103595 : 629411 : 85321 11661437

Tabela 1 - Volume de Operacdes de Crédito — Pessoa Juridica. Fonte: Sisbacen

Volume de operacies de crédito (R} milhdes)

Ano Pessoa juridica

Capital Conta LUN Vendor Hot Desconto Desconto Financ. ACC Export iRes. 63 Outros  (Total

de giro garantida ;de bens money iduplicatas promissdrias :;imobiliario notes
1399 170356 © 116928 : 11588 ; 39849 : 5218 31902 4692 0 : 162886 ;| 3242 149560 : 88181 TBY 443
2000 170182 © 153909 : 18613 | 57909 : 7282 48303 §a01 19359 187 774 [ 2339 | 170858 : 169540 (1014 869
2001 222384 0 M2EB42 36 807 71476 | B 5EB B3 027 8904 18333 [ 252248 1081 | 245644 | 286 831 i1 4258954
2002 280561 | 243842 | 47GE08 : FI553 0 B30 6933 5880 8720 ;275913 : 1950 ¢ 271881 | 282875 11583433
2003 369822 | 255136 | 50601 84663 | 6218 78219 3462 7419 (312904 ¢ 2185 184948 | 243908 1599484
2004 418674 ; 292337 ¢ 75048 103975 6178 102 631 23598 5926 (329217 ;2382 190135 | 270029 (1795934
2005 546229 ¢ 339208 : 114303 : 112747 + 5202 119895 2450 BOG7 : 298 352 999 | 183625 : 3320984 12062112

Tabela 2 - Volume de Operacées de Crédito — Pessoa Fisica. Fonte: Sisbacen




4. Conceitos e as Agéncias de Classificacao de Rating

4.1.Risco de Crédito

O conceito de risco esta intimamente ligado a incerteza na ocorréncia de um
determinado evento. Na teoria de Finangas, risco esta relacionado a incerteza
qguanto ao retorno dos ativos e, por isso, todas as definicbes surgem a partir da

distribuicao de probabilidade dos possiveis retornos.

A distribuicao descreve a probabilidade do retorno de um ativo, portfolio, ou de

um benchmark.

A melhor medida de risco é o desvio-padrao, pois ele determina probabilidades
iguais em torno da meédia dos retornos. Se esses ultimos s&o normalmente
distribuidos, entao dois-tercos deles estdo embaixo de um desvio-padrao a partir da

média. O desvio-padrao mede a incerteza do retorno.

J, Philipe (1999), define diversos tipos de riscos financeiros. Neste trabalho,
estamos interessados no Risco de Crédito, que surge quando ha incerteza
associada ao cumprimento das obrigacbes contratuais de uma determinada
contraparte. Quando relacionado a paises, o risco de crédito € conhecido como risco

soberano.

O conceito de risco de crédito pode ser entendido como a probabilidade de um

emissor ficar inadimplente, levando ao n&do pagamento de juros ou principal.

Dessa forma, os bancos podem reduzir seu risco de crédito diversificando suas

operacgdes entre muitos setores e mutuarios.

4.2. Rating

O conceito de Rating pode ser definido como uma opinido independente a

respeito da capacidade futura de um determinado emissor em realizar suas
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obrigagdes financeiras contratuais pontualmente, efetuando pagamentos de juros e
amortizagdes nas datas estabelecidas. Pode ser entendido também como uma
medida relativa de risco de crédito, baseada em andlise de fundamentos

quantitativos e qualitativos.

Rating nao deve ser entendido como uma medida de volatilidade de pregos ou
medidas de valor relativo, e sim de risco relativo. Ndo € uma medida de potencial de
valorizacdao de ativos ou outros riscos relacionados a investimentos em renda fixa
qgque nao a perda esperada em funcdo da inadimpléncia do emissor. Em outras
palavras, utilizando-se a classificacdo de rating, torna-se possivel determinar,
através de fatores qualitativos e quantitativos, a previsibilidade e estabilidade da
geracao de caixa futura do emissor, bem como o nivel de risco relativo associado ao

nao recebimento pontual.

Os ratings de crédito sao utilizados por investidores como indicagao da
probabilidade destes receberem seu capital aplicado de volta, segundo os termos
acordados na ocasido da realizagao do investimento. Os ratings de crédito sao
aplicaveis a uma gama de emissores e emissdes, ndo se limitando a paises,
estados, municipios, instituicbes financeiras, seguradoras, empresas, assim como

operacgoes estruturadas garantidas por recebiveis ou outros ativos financeiros

4.3.Agéncias de Rating

Em um mercado de crédito desenvolvido, torna-se cada vez maior a
importancia das agéncias de rating. Isso porque no regulamento de muitos
investidores institucionais sao aprovados limites de crédito somente para aquelas
instituicbes com determinado nivel de rating e classificadas por determinadas

agéncias. E o caso de Fundos de Investimentos, Empresas, Bancos e até Paises.

No caso do Brasil, por exemplo, o fluxo de investimento vindo de paises
desenvolvidos somente ndao € maior atualmente porque nosso pais ainda nao atingiu
o nivel de investment grade. Tal avaliagao funciona como referéncia para o mercado,
a medida que indica a capacidade de paises e empresas em honrar seus

compromissos, sendo um investimento de baixo risco.
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Porém, ndo é apenas a nota de rating que € importante para determinados
investidores. Ha também aqueles que sdo compelidos a considerar somente notas

de determinadas agéncias de grande prestigio.

Esta situagdo ocorre porque, muito embora o processo de avaliacdo para
classificagao de rating paregca nao variar muito de uma agéncia para outra, devido a
possibilidade da ocorréncia de conflitos de interesse no processo de avaliacdo de
rating por parte das agéncias, os analistas acabam por eleger aquelas com maior

porte e prestigio no mercado.

Os possiveis conflitos de interesse podem vir a ocorrer na medida em que as
agéncias sao contratadas pelas proprias empresas interessadas na obtencdo de

uma boa classificacado de rating.

As agéncias em funcionamento no Brasil sdo: Austin Rating, FitchRating,
LFRating, Moody’s, SR Rating e Standard & Poor’s.

Para efeito de critério de escolha da fonte de dados de rating a ser usada
nesse estudo, considerou-se a quantidade de dados disponiveis e a facilidade de
obtengdo. Nestas circunstancias optou-se pela agéncia Fitch como fonte de
referéncia, embora a agéncia seja reconhecida como a com mais prestigio no

mercado.

4.4. A escala de rating da Fitch

A Fitch iniciou suas operagdes no Brasil na década de 80 e em abril de 2003
adquiriu a Atlantic Rating, maior agéncia nacional, com atuagdo no Brasil desde
1992. A fusdo das duas empresas deu origem a agéncia de classificagcdo de risco

lider no mercado nacional.

O rating correto e valido para qualquer emissor ou emissao avaliado pela Fitch
€ aquele que se encontra na lista de ratings no website da agéncia. Apesar de parte
do acesso ao site ser reservado a assinantes, as notas encontram-se com acesso

liberado para todo o mercado.
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Um rating da Fitch reflete as opinides da agéncia e a percepg¢ao da qualidade
de crédito do emissor ou da operacdo em questido até o momento atual e nao
apenas na data em que um relatério foi publicado. A periodicidade de publicagao dos
relatérios varia de acordo com cada tipo operacao, podendo ser trimestral, semestral
ou anual, sendo importante frisar que, segundo a agéncia, existe 0 monitoramento
constante de todos emissores e emissdes e que sdo analisados e atualizados
constantemente os ratings atribuidos, independentemente da frequéncia de
publicacdo de analises ou relatorios. Assim sendo, a nota que se encontra
disponibilizada no website € a correta avaliagcdo de risco pela Fitch e valida no

momento da consulta.

Portanto, € erréneo inferir que um relatério publicado ha algum tempo possa
implicar em desatualizagcdo da nota. A agéncia coloca ainda o seguinte: “...0
importante para o investidor ndo é a freqiéncia da publicacdo de relatérios e sim a
qualidade e frequéncia do monitoramento de emissdes e emissores cobertos pela

agéncia, que é feito ininterruptamente no caso da Fitch...”

As analises para o Setor de Bancos feitas pela Fitch sdo, preferencialmente,
baseadas em demonstracdes financeiras consolidadas. Como era de se esperar a
agéncia escolhe as demonstragdes consolidadas porque estas contemplam, com
detalhes, o conjunto das operacdes realizadas pela prépria instituicdo e por suas
coligadas e controladas (corretora, distribuidora, leasing etc.). Ja as demonstragdes
nao-consolidadas s&o mais restritas, e eventualmente pode apresentar distor¢des
em face das transferéncias de ativos e lucro, entre outros, dentro do préprio grupo,
podendo afetar a analise dos indicadores de qualidade dos ativos de crédito,

liquidez, alavancagem, além da formacao do lucro do banco.
As notas utilizadas sao aquelas referentes a classificacdo de Rating Nacional
de Crédito de Longo Prazo. Entende-se por Rating Nacional avaliagdo da qualidade

de crédito relativa ao rating do “melhor” risco de crédito dentro de um pais.

De acordo com a classificagao da Fitch, as notas representam o seguinte:
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AAA (bra)
Denota o mais alto rating atribuido pela Fitch em sua Escala de rating Nacional.
Este rating é atribuido ao “melhor” risco de crédito comparado a todos os outros

emissores ou emissdes do mesmo pais.

AA (bra)

Denota um risco de crédito muito baixo comparado a outros emissores ou
emissdes do mesmo pais. O risco de crédito embutido nessas obrigagdes difere
apenas levemente do risco das obrigagcdes com o mais alto rating daquele mesmo

pais.

A (bra)

Representa um baixo risco de crédito comparado a outros emissores ou
emissdbes do mesmo pais. Contudo, mudangas adversas nas condi¢cdes dos
negocios, econdmicas ou financeiras, talvez afetem mais a capacidade de
pagamento dessas obrigagées no prazo esperado que no caso das categorias de

ratings mais elevados.

BBB (bra)

Denota um adequado risco de crédito comparado a outros emissores ou
emissdes do mesmo pais. Todavia, mudancas adversas nas condi¢gdes dos
negocios, econOmicas ou financeiras tém maior probabilidade de afetar a
capacidade de pagamento dessas obrigagbes no prazo esperado que no caso das

categorias de ratings superiores.

BB (bra)

Representa um risco de crédito relativamente fraco comparado a outros
emissores ou emissdées do mesmo pais. No ambito do pais, a capacidade de
pagamento, no prazo esperado, dessas obrigacdes € incerta e permanece mais
vulneravel a mudangas adversas nas condi¢oes dos negdcios, econdmicas ou

financeiras ao longo do tempo.

B (bra)
Denota um risco de crédito significativamente fraco comparado a outros

emissores ou emissdes do mesmo pais. Os compromissos financeiros correntes
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estdo sendo honrados, mas a margem de seguranga permanece limitada e a
manutencdo da capacidade de pagamento, no prazo esperado, depende de

condigdes favoraveis dos negdcios, econdmicas ou financeiras.

Um identificador especial para o pais em questdo é adicionado a todos os
ratings nacionais. Para finalidade ilustrativas, (bra) foi utilizado acima. "+" ou "-"
podem ser adicionados a um rating nacional para denotar sua posicio relativa numa

categoria de rating.

5. Descricao dos dados e indicadores utilizados

De acordo com a Lei 4.595/64, as instituicdes financeiras devem apurar
resultados referentes a 30 de junho e 31 de dezembro de cada ano,
obrigatoriamente, com observéncia das regras contabeis estabelecidas pelo
Conselho Monetario Nacional. Desta forma, em marco e setembro, os dados
contabeis referentes a receitas e despesas correspondem aos saldos acumulados
de janeiro a margo e de julho a setembro, respectivamente. Os demonstrativos de
resultado de junho e dezembro registram os valores acumulados de janeiro a junho

e de julho a dezembro, respectivamente.

Tais dados utilizados séo referentes ao 4° trimestre de 2005.. Os valores séo
disponibilizados para consulta diretamente no site do BACEN®, que pode ser feita

por nome ou CNPJ da instituicao.

Os indicadores foram escolhidos de maneira que pudessem,
preferencialmente, ser classificados de acordo com a metodologia de CAMEL,
recomendada pelo FED e outras agéncia reguladoras, e divididos nos seguintes
grupos: adequacao de capital (Capital adequacy), qualidade de ativos (Assets
quality), administracdo (Management), lucros (Earnings) e liquidez (Liquidity). No
entanto, com o objetivo de simplificar o modelo, mas sem prejudica-lo, poucas

variaveis foram utilizadas.

8 https://www3.bcb.gov.br/iftimagem/
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A maioria das variaveis explicativas usada no modelo foi obtida diretamente
dos dados contabeis. Outras foram calculadas a partir deles, de maneira a
considerar as variaveis que analistas de crédito costumam observar ao avaliar a

qualidade de crédito de Bancos.

E o caso do conceito conhecido como coeficiente de cobertura de operagdes

de crédito ou “colchao”.

Em resumo, pode ser entendido como a diferenga entre ativos e passivos de
crédito, curtos e longos, representando a alocacao e origem de fundings do banco.

Além disso, pode ser utilizado também como um dado de liquidez.

Bancos com valor negativo para esse indicador sao penalizados a medida que
indicam que a instituicdo nao esta financiando suas operagcées de crédito
adequadamente. E o caso, muitas vezes, de Bancos associados a montadoras de
veiculos, os quais fazem suas captacdes com operacdes no mercado interbancario,

e apresentam o valor do “colchao” negativo.

A Unica variavel explicativa que nao retirada dos dados contabeis é a que
representa a origem do patriménio dos acionistas ou tipo de controle. A partir da
classificacdo estabelecida pelo BACEN®, atribuiu-se uma nota, apresentando um
ranking. O melhor tipo de controle ficou com a menor nota e o pior, como a maior. A

relacéo é arbitraria e apresentada na Tabela 3, a seguir:

Nota Tipo de Controle
Publico Federal

Privado - Controle Estrangeiro

Privado — Controle Nacional

Privado — Participacdo Estrangeira
Puablico Estadual

| A W N =~

Tabela 3 - Correspondéncia Tipo de Controle - Patriménio dos Acionistas

As variaveis utilizadas diretamente do modelo, bem como seus os codigos,

estao listados na Tabela 4, a seguir:
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Indicador Nome no Modelo Origem Conta

Ativo Total AT Balango 10.0.0.00.00.00
Patriménio Liquido PL Balango 40.6.0.00.00.00
Depdsitos (Curtos e Longos) DE Balango 40.1.1.00.00.00

40.2.1.00.00.00
Resultado Bruto RB DRE 10.1.1.10.00.00
Lucro Liquido LL DRE 10.0.0.00.00.00
Resultado Operacional RO DRE 10.1.1.00.00.00
Colchéao Cco Balango

Tipo de Controle - Patrimbnio dos 10
o PA BACEN
Acionistas

Tabela 4 - Indicadores e Nome de Variaveis usadas no Modelo

A variavel “Colch&o”, citada anteriormente, foi calculada segundo a equacgao

abaixo:
Cco= (Passivo _ Curto — Ativo _ Curto) + (Passivo _ Longo — Ativo _ Longo)

Nas tabelas a seguir estdo listadas as variaveis da equagao acima e as contas

usadas por cada uma delas:

Passivo_Curto (BACEN) Descricao
40.1.1.10.00.00 DEPOSITOS A VISTA
40.1.1.20.00.00 DEPOSITOS DE POUPANCA
40.1.1.40.00.00 DEPOSITOS A PRAZO
40.1.3.00.00.00 RECURSOS DE ACEITES E EMISSAO DE TITULOS
40.1.6.00.00.00 OBRIGACOES POR EMPRESTIMOS
40.1.8.00.00.00 OBRIGACOES POR REPASSES DO EXTERIOR
OBRIGACOES POR REPASSES DO PAIS -
40.1.7.00.00.00
INSTITUICOES
(PROVISAO PARA CREDITOS DE LIQUIDACAO
10.1.6.90.00.00
DUVIDOSA)
40.1.9.90.00.00 DIVERSAS
40.1.9.87.00.00 INSTRUMENTOS FINANCEIROS DERIVATIVOS

Tabela 5 - Descricao das Contas Contabeis — Passivo_Curto

® Dados obtidos no “Relatorio de 50 Maiores Bancos e o Consolidado do Sistema Financeiro Nacional”
1% De acordo com a tabela 3
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Ativo_Curto (BACEN)

Descricao

10.1.6.10.00.00

OPERACOES DE CREDITO

10.1.3.85.00.00

INSTRUMENTOS FINANCEIROS DERIVATIVOS

10.1.3.40.00.00

VINCULADOS A PRESTACAO DE GARANTIAS

10.1.9.00.00.00

OUTROS VALORES E BENS

10.1.4.20.00.00

CREDITOS VINCULADOS

10.1.7.00.00.00

OPERACOES DE ARRENDAMENTO MERCANTIL

10.1.8.70.00.00

DIVERSOS

10.1.8.10.00.00

CREDITOS POR AVAIS E FIANCAS HONRADOS

Tabela 6 - Descricao das Contas Contabeis — Ativo_Curto

Passivo_Longo (BACEN)

Descricao

40.2.1.00.00.00

DEPOSITOS

40.2.6.00.00.00

OBRIGACOES POR EMPRESTIMOS

40.2.7.00.00.00

OBRIGACOES POR REPASSES DO PAIS -
INSTITUICOES

40.2.8.00.00.00 OBRIGACOES POR REPASSES DO EXTERIOR

40.2.3.00.00.00 RECURSOS DE ACEITES E EMISSAO DE TITULOS

10.2.6.90.00.00 (PROVISAO PARA CREDITOS DE LIQUIDACAO
DUVIDOSA)

10.3.0.00.00.00 PERMANENTE

40.6.0.00.00.00 PATRIMONIO LIQUIDO

40.2.9.87.00.00 INSTRUMENTOS FINANCEIROS DERIVATIVOS

40.2.9.90.00.00 DIVERSAS

Tabela 7 - Descri¢ido das Contas Contabeis — Passivo_Longo

Ativo_Longo (BACEN)

Descricao

10.2.6.10.00.00

OPERACOES DE CREDITO

10.2.3.85.00.00 INSTRUMENTOS FINANCEIROS DERIVATIVOS
10.2.3.40.00.00 VINCULADOS A PRESTACAO DE GARANTIA
10.2.9.00.00.00 OUTROS VALORES E BENS

10.2.4.20.00.00 CREDITOS VINCULADOS

10.2.7.00.00.00 OPERACOES DE ARRENDAMENTO MERCANTIL
10.2.8.00.00.00 OUTROS CREDITOS

10.2.8.10.00.00 CREDITOS POR AVAIS E FIANCAS HONRADOS
10.3.3.00.00.00 IMOBILIZADO DE ARRENDAMENTO

Tabela 8 - Descri¢do das Contas Contabeis — Ativo_Longo
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Com objetivo de minimizar a variédncia da amostra, dado a grande diferenca
entre a ordem de grandeza dos numeros, foi utilizada a fungéo logaritmica. Para as
variaveis que apresentavam valores negativos, impossibilitando o uso da fungéo,
como é o caso dos dados de resultado obtidos do DRE, foi analisada a relagao entre
o indicador e o Patrimbénio Liquido (PL). No modelo, essas variaveis sao

identificadas pelo simbolo “_
Algumas variaveis foram ainda elevadas ao quadrado com o objetivo de
capturar uma possivel relagao decrescente de escala, isto &, variaveis que a partir

de determinado valor pudessem contribuir negativamente para o rating do Banco.

Na Tabela 9, abaixo, sao listadas as variaveis explicativas utilizadas no modelo

de regressao:

Nome da Variavel Explicativa Método
PL Log(PL)
ATA2 Log(AT)"2
PAN2 PAN2
DE Log(DE)
RB Log(RB)
LL_PL LL/PL
RO_PL RO/ PL
CO_PL CO/PL
CO_PL"2 (CO [ PL)*2

Tabela 9 - Método usado no modelo de regressao

Como a classificagao utilizada para agrupar as notas da rating em niveis &
arbitraria, optou-se por utilizar a classificacdo do projeto de precificacado de CDB’s

em estudo pela Andima.

Contudo, devido a restricdo quanto a quantidade de dados amostrais para o 4°
nivel, a quantidade de niveis utilizadas no estudo foi inferior a proposta pela
Associacao. O modelo contara apenas com 3 niveis, de maneira que o nivel de

rating 3 agrupara informacao referente ao 4° nivel de rating.
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Assim, bancos que seriam classificados como rating nivel 4 foram retirados da

amostra e a regressao gerada sem eles. Esse foi o caso do Banco Rural.

A Tabela 10 apresenta a relagédo entre as notas e o nivel de rating

correspondente:
Nota Fitch Nivel em estudo pela Andima) Nivel usado no estudo
CCC (bra) 4 3
CCC+ (bra) 4 3
B- (bra) 4 3
B (bra) 4 3
B+ (bra) 4 3
BB- (bra) 4 3
BB (bra) 3 3
BB+ (bra) 3 3
BBB- (bra) 3 3
BBB (bra) 3 3
BBB+ (bra) 2 2
A- (bra) 2 2
A (bra) 2 2
A+ (bra) 2 2
AA- (bra) 2 2
AA (bra) 1 1

Tabela 10 - Correspondéncia entre a Nota de Rating e o Nivel equivalente

As notas de rating foram obtidas em fevereiro de 2006 diretamente do website
da Fitch. A base de dados, as notas de rating e os bancos utilizados na regressao

séo apresentados no Apéndice |
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6. Metodologia

6.1.Conceitos

O modelo de regressao utilizado no trabalho foi o modelo ordered probit. O
principal conceito utilizado € o agrupamento de diversas classes em um numero
reduzido de niveis. Dessa maneira, emissores com notas de rating diferentes séo

ordenados de acordo com a classificagao previamente proposta.

De acordo com as informacdes do balanco e do demonstrativo de resultado de
exercicio, obtidos a partir do site do BACEN — www.bacen.gov.br\?SFIN, e da
classificagcdo de rating da Fitch (http://www.fitch.com.br/Banks/issuers_list.asp),
agéncia escolhida como fonte de referéncia, o modelo ira estimar a probabilidade de

um emissor ser classificado como rating de nivel 1, 2 ou 3.

Sao feitas diversas suposicoes a respeito da distribuicdo do erro,

estabelecendo relacdo linear entre a variavel observada “y”, o rating, e as variaveis

explicativas, isto €, as variaveis do balangco patrimonial e DRE. A variavel “y’ é

estimada a partir da y* através da seguinte regra:

onde:

1se Y, <t
Y, =92se1,=Y, <7,

3se Y, >1,

. .. . . . _* =3 -+ £
Yi* = variavel obtida a partir do modelo linear: Yo =Bx+¢
i e T2 = [imites de corte estimados entre os niveis;

A probabilidade do nivel de rating é dada da seguinte maneira:
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Pr(y, =1|x)=Prlr, < fx, +& <1, | x))
Pr(yi =1|xi)=Pr(T0 _ﬁlxi <€ <T, _:lei |xi)

Pr(yi :1|xi): Pr(gi <7 _:Byxi |xi)_Pr(£i <7, _:lei |xi)
Substituindo a probabilidade pela funcdo de densidade de probabilidade

acumulada da normal padrao (), e generalizando para o “m-ésimo” nivel de rating,

temos que:

Pr(y, =m|x)=lr, - Bx)-Flr,. - £x)

onde :

o, - Bx,)=d(-0-Bx)=0;

o, - Bx,)= d(+eo-Bx,)=1;

Assim, a probabilidade de cada um dos niveis do modelo ¢ dada pelo seguinte:
Pr(y =1)= ofr, - Bx}

Pr(y=2)=0lr, - Bx)-ofr, - fx}

Pr(y =3)=1-0(r, - Ax}

Os valores dos limites entre os niveis e os coeficientes sdo estimados pela a

funcao log de maxima verossimilhanga da seguinte maneira:

BY=X log(®(- 8'x)) +Y log(®(r, - 8'x)-o(r, - ﬁ'x))+zyz3 logll - o(r, - 5x))

Definiu-se o nivel de rating sugerido pelo modelo aquele com maior

probabilidade estimada, seguindo metologia utilizada por F. Philip e P. Richard
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[2001]. Tal valor foi comparado com o nivel de rating equivalente divulgado pela

agéncia, obtendo-se assim uma maneira de testar a qualidade do modelo obtido.

Na interpretacao dos resultados os sinais dos coeficientes ndo sdo os mesmos
que as respectivas contribuigdes marginais. O valor negativo indica que a
probabilidade do rating melhor aumenta enquanto a do rating pior diminui, e vice-

versa.

Segundo W., Simon, K., Matthew e M, . Fred L, [2003], a contribuicdo marginal

dos coeficientes pode ser generalizada por:

%:li) = [drz‘—l —ﬂx)—(l{fi —ﬂx)]ﬂ;

onde ¢ éa funcao de densidade de probabilidade da normal.

Como comentado anteriormente nesse estudo, o modelo proposto esta
comprometido com a capacidade de estimar o nivel de rating de maneira conjunta,

isto €, ndo estara interessado na analise pontual dos estimadores.

6.2. Resumo Estatistico do Modelo

No cabecgalho do modelo de regressao, o E-views informa os dados usuais de
uma regressao, incluindo a distribuicdo do erro assumida, o tamanho da amostra
usada, informacao de iteragdo e convergéncia e o método usado para estimar a
matriz de covariancia. Quanto ao método de convergéncia, é padrdao do E-views usar
o método analitico da derivada segunda para obter o parédmetro e a matriz de

variancia dos coeficientes estimados'".

Além das informacdes do cabecalho estdo também os resultados dos
coeficientes estimados, o erro padréo, a estatistica £ e o nivel de significancia. Os

conceitos envolvidos, bem como as informagdes adicionais, sao descritos a seguir:

" Ver “Quadratic hill-climbing (Goldfeld-Quandt)” , pagina 933 no Manual do Usuario do E-Views 5.0
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Erro Padrao
A coluna referente a “Std. Errors” indica o valor do erro padrdo estimado para
os coeficientes estimados. Quanto maior o valor do erro padréo, maior o ruido nos

valores estimados.

A estatistica z

A estatistica z, que é calculada como a razdo entre o coeficiente estimado e
seu respectivo erro padrdo, € usado como teste da hipétese de que o valor do
coeficiente é zero. Para a correta interpretagao do valor da estatistica z, o valor da

probabilidade deve ser observada em conjunto.

Probabilidade

A coluna referente a probabilidade também é conhecida como p-value ou nivel
de significancia. Analisando o p-value é possivel aceitar ou rejeitar a hipotese nula
de que o valor estimado para o coeficiente é igual a zero contra a hipotese
alternativa de que o valor é diferente de zero. Por exemplo, se o teste é feito para
um nivel de significancia de 5%, valores de p-value abaixo de 5% levam a concluséo
de que deve ser rejeitada a hipétese nula de que o valor do coeficiente é igual a zero

e aceita a hipdtese alternativa de que tal valor seja diferente de zero.

Critérios de Informacao

O modelo feito pelo E-views retorna trés resultados de critérios de informacao.
Tais critérios podem ser utilizados como guia para a selegao de modelos. A idéia &
medir a relacdo entre o método que melhor se adequa ao modelo “verdadeiro”,

considerando parciménia na quantidade de variaveis incluidas na regressao.

Os critérios de informacéao basicos sao dados pelo seguinte:

Akaike Information Criteria (AIC) -2(L/T) + 2(k/L)
Schwarz Information Criteria (SC) -2(L/T) + Klog(T)/T
Hannan-Quinn Criterio (HQ) 2-(L/T) + 2Klog(log(T))/T
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Onde L é o valor obtido da fungdo log de maxima verossimilhanga com K
parametros estimados e usando T observacdes. Menores valores para os critérios

de informacao devem ser preferidos.

Log Likelihood

E o valor da funcdo de maxima verossimilhanca

Avg. Log likelihood
E o valor da funcdo log de maxima verossimilhanca divida pelo nimero de

observacdes da amostra.

Restr. Log likelihood
E o valor maximo da funcéo log de maxima verossimilhanca, quando todos os

coeficientes sao zero.

Estatitica LR

A estatistica LR (LR Statistic), ou ainda Likelihood Ratio, testa a hipoteses nula
de que todos os coeficientes, conjuntamente, sdo iguais a zero. Dessa maneira, €
um teste de significancia do modelo como um todo. O numero em paréntesis indica o
numeo de graus de liberdade, que € o numero de restricdes que estdo sendo
testadas. A estatistica LR é semelhante a estatistica F no modelo linear. Enquanto a
estatistica F mede o incremento na soma dos quadrados dos residuos quando
variaveis sao retiradas do modelo, a estatistica LR é baseada na diferenca entre a

fungcdo de maxima verossimilhanga entre o modelo restrito e o irrestrito.

Probability (LR Stat)

E o p-value da estatistica de teste LR. Sobre a hipétese nula, a estatistica LR é

2
assintotica e tem uma distribuicao qui-quadrada)( , como graus de liberdade igual

ao numero de restricdes testadas;

LR Index (Pseudo-R2)
Normalmente, o R2 é definido como a propor¢ao da variancia da variavel
dependente que pode ser explicada através da modelagem das variaveis

explicativas: A porcentagem da variancia explicada € dada por:
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_TSS-RSS _. RSS

R2
7SS Iss X,
> (v, -3)

Contudo, o R’ pode ser definido de outras maneiras, de modo a possibilitar
interpretacdo semelhante no caso da maximizacdo da funcdo log de
verossimilhanga. Foi o que sugeriu McFadden em 1983 e que ficou conhecida como
“Likelihood Ration Index”:

Nessa medida, a funcao log de maxima verossimilhanga para o modelo Mﬂ,

sem 0s regressores e apenas o intercepto, representa a soma total dos quadrados;

- o - M,
enquanto a fungao log de maxima verossimilhangca para o modelo , com o0s

regressores, € conhecida como a soma dos quadrados dos residuos.
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7. Resultados

Definiu-se como rating sugerido pelo modelo aquele com maior probabilidade
estimada. A partir de entao, o nivel de rating foi comparado com o valor equivalente

divulgado pela Fitch.

Na amostra de 44 bancos, o modelo sugeriu 0 mesmo nivel de rating para 41,
sendo melhoria de rating para Unibanco e piora de rating para o Banco da Amazénia
(BASA) e Banespa.

O p-value das variaveis explicativas foi baixo, indicando valores
estatisticamente significativos ao nivel de 5% de probabilidade, o que nos leva a
rejeitar a hipotese nula de que os estimadores sdo iguais a zero. Além disso, o
modelo também se apresentou estatisticamente significativo como um todo.
Analisado a probabilidade “LR Stat” a hipétese nula de que todos os coeficientes sdo
iguais a zero também é rejeitada a um nivel de significancia ainda maior (baixo LR
Stat)

Os valores estimados para os cortes entre os niveis também foram
significantes, ao passo que a hipétese nula de que tais valores sejam iguais a zero
foi rejeitada a um nivel de significancia de 5%.

Com excecao dos estimadores referentes aos indicadores RB e LL_PL, os
demais apresentaram sinais como esperado. A justificativa para a ocorréncia de tal
inconsisténcia pode ser devido ao fato da existéncia de endogeneidade no modelo,
isto é, variaveis omissas poderiam constituir um problema a medida que outro

determinante n&do detectado pode estar gerando o resultado observado.

Os estimadores relacionados ao coeficente de cobertura de juros, utilizados na
regressao com objetivo de capturar o sinal e a relevancia de sua ordem de

grandeza, mostraram-se altamente significativos, como era de se esperar.
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Isso porque Bancos com valores negativos para esse indicador demostram
fraca capacidade em suportar uma possivel onda de resgates, devido a sua
estrutura de funding. E o caso, dos bancos de montadoras de veiculos, que
costumam apresentar valores negativos para o coeficiente de cobertura de
operacdes de crédito por se financiar por meio de emissdo de Certificado de
Depdsito Bancario.

No entanto, valores muito elevados para a relacdo entre o coeficiente de
cobertura de operacbes de crédito e o patrimémio liquido podem sugerir que o
banco seja ineficiente quanto a sua administragao, o que contribuiria negativamente

para sua classificacdo de rating.

No caso do patriménio dos acionistas, a significancia estatistica do estimador
nos leva a crer que a classificagcao do tipo de controle foi corretamente considerada,

existindo diferenca quanto ao tipo de controle publico federal ou estadual.

No entanto, em geral, observa-se que o mercado diverge quanto ao beneficio
de um banco ser controlado por um 6rgado publico, pois a qualidade da
administracdo poderia ser influénciada por questdes politicas o que levaria a uma

classificac&o nivel de rating ruim.

Com relacao a modelagem do Ativo Total, vale destacar que analistas
divergem quanto a sua contribuicdo para a definicdo de classficagdo de rating.
Enquanto alguns consideram que quanto maior o valor do Ativo melhor a

classificacao do rating, o estudo sugere um comportamento decrescente de escala.

O resumo do modelo de regressao é apresentado na Figura 1 seguir:
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Dependent Variable: RATING

Method: ML - Ordered Probit (Quadratic hill climbing)
Date: 08/08/06 Time: 22:39

Sample: 144

Included observations: 44

Number of ordered indicator values: 3

Convergence achieved after 9 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Coefficient Std. Error z-Statistic  Prob.
PL -17.61431 5.735768 -3.070959  0.0021
AT»2 0.683966 0.232138 2946378  0.0032
DE 8.504899 3.088329 2.7153884  0.0059
PA~2 0.462209 0.181758 2.542992 0.011
RB 10.2892 3.96083 2.597738  0.0094
RO_PL 50.17664 17.37959 2.887102  0.0039
LL_PL 59.94268 20.15323 2974345 0.0029
CO_PL -1.976798 0.829592 -2.382855  0.0172
CO_PL~2 0.308412 0.121635 2.535556  0.0112

Limit Points

LIMIT_2:C(10) -71.99323 21.35673 -3.370986  0.0007
LIMIT_3:C{11) -59.87945 17.70475 3382111 0.0007
Akaike info criterion 0.919976 Schwarz criterion 1.366023
Log likelihood 9.24E+00 Hannan-Quinn criter. 1.085391
Restr. log likelihood 4.54E+01 Avg. log likelihood 0.209988
LR statistic (9 df) 72.28517 LR index (Pseudo-R2) 0.796407
Probability(LR stat) 5.42E-12

Figura 1 - Resultados obtidos na regressao

A Tabela 11, a seguir, apresenta os valores obtidos na regressédo e a

comparacao entre os valores equivalentes da Fitch :



Nome do Banco Prob{R=l) Prob{R=1l}  Prob{R=lll MODELC Rating Diferenca de Nivel

ABC Brasil (Cons) 3% 97% 0% 2 2 a
ABM AMRO (Cons) 100% 0% 0% 1 1 a
Alfa (Cons) 1% 99% 0% 2 2 a
Banco do Brasil (Cons) 100% 0% 0% 1 1 0
Banco ltad 0% 30% 0% 1 1 a
Banco ltad BBA B6% 14% 0% 1 1 a
Banco Santander Brasil 94% 6% 0% 1 1 0
Banco Santander Meridional B5% 35% 0% 1 1 0
Bancoab 0% 17% 03% 3 3 a
Banespa 30% 70% 0% 2 1 -1
BankBoston (Cons) B4% 36% 0% 1 1 0
Basa 3% 47% 0% 1 2 1
Bichanco (Cans) 0% 100% 0% 2 2 0
BMC (Caons) 0% 0% 100% 3 3 a
BMG (Cons) 0% 100% 0% 2 2 a
Bradesco (Cons) 90% 10% 0% 1 1 0
Brascan (Cons) 12% 88% 0% 2 2 0
Cacigue 0% 94% 5% 2 2 0
Caixa 1% 89% 0% 2 2 a
CMH Capital 0% 80% 20% 2 2 a
Credit Suisse 89% 1% 0% 1 1 a
Cruzeiro do Sul (Cons) 0% 0% 100% 3 3 a
Daycoval 0% 97% 3% 2 2 a
Fibra (Cons) 0% 98% 2% 2 2 a
Fidis 0% 98% 2% 2 2 a
Ihi 0% 100% 0% 2 2 a
Industrial do Brasil 0% 5% 95% 3 3 0
Indusval Multistock 0% 20% 80% 3 3 0
[tad Holding Financeira (Cons) 100% 0% 0% 1 1 0
Modal 0% 0% 100% 3 3 a
Mossa Caixa 0% 100% 0% 2 2 a
Pactual (Cons) 8% 92% 0% 2 2 0
FPanamericana 0% 100% 0% 2 2 a
Fecinia 0% 0% 100% 3 3 a
Fine 0% 17% 03% 3 3 a
Rendimento 0% 0% 100% 3 3 a
Safra 0% 100% 0% 2 2 a
Santander Banespa (Cons) 100% 0% 0% 1 1 0
Sofisa 0% 100% 0% 2 2 a
Standard de Investimentos 0% 97% 3% 2 2 a
Tribanco 0% 9% 11% 2 2 a
Unibanco (Cons) 958% 2% 0% 1 2 1
“olkswagen 0% 95% 5% 2 2 0
“otorantim (Cons) 82% 18% 0% 1 1 a

Tabela 11 - Comparacio entre os niveis de rating: Estimados vs Fitch
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8. Conclusao

Embora a maioria dos coeficientes estimados tenha seus valores
estatisticamente significantes ao nivel de 5% de probabilidade, o modelo ndo tem
comprometimento com a analise da contribuicdo marginal dos coeficientes. Para que
essa analise fosse possivel, como comentado anteriormente, seria necessario a
inclusdo de uma variavel instrumental capaz de modelar de maneira correta os sinais
dos coeficientes que ndo se apresentaram iguais a0 senso comum, como € 0 caso
das variaveis RB e CO_PL. Tal procedimento dependeria de maiores estudos e sua

implementacéao levaria mais tempo.

Conjuntamente, o modelo pareceu ser adequado e sugere que o objetivo do
estudo tenha sido atingido de maneira satisfatoria, pois, de uma amostra de 44
bancos, 41 deles tiveram o nivel de rating estimado igual ao nivel obtido a partir da
Fitch, representando 93 % de acerto. Isso nos leva a crer que a estimagdo para
aqueles bancos sem classificacdo de nenhuma agéncia pode ser feita com relativa
seguranca, pois o0 modelo fora testado levando-se em consideragao o rating de uma

agéncia de prestigio no mercado brasileiro.

Entre os problemas encontrados durante a realizagdo do trabalho, o tamanho

da amostra de rating foi o principal deles.

Como nado havia dado suficiente a respeito do 4° nivel de rating, ja que,
utiizando a tabela de agrupamento em estudo pelo Comité de Precificagdo da
Andima, a amostra da Fitch contava apenas com uma ocorréncia para esse nivel, tal

ocorréncia foi retirada da amostra sendo considerado apenas 3 niveis de rating.

De acordo com o Manual do Usuario do software E-Views, o problema ja era

previsto e a solugao utilizada ficou alinhada com o que sugere o documento.

Dessa forma, o 3° nivel de rating agrupa as informacdes referentes ao 4° nivel

de classificagao.
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Além disso, como o agrupamento das notas é arbitrario, e o nivel de rating
dependente da escala escolhida, o modelo sugere ainda que a metodologia em teste
pela Andima é adequada sendo os cortes entre 0s niveis essenciais para o0s

resultados obtidos pelo modelo.

O critério utilizado para a determinacdo do nivel de rating sugerido pelo
modelo, seguiu o apresentado por F. Philip e P. Richard [2001]. No entanto, é
importante destacar que tal determinagao é subjetiva, e poderia seguir outro critério

qualquer.

Uma opcao seria considerar como nivel de rating sugerido, aquele que tivesse
valor de probabilidade superior a 50%. Ainda assim, como todos os resultados
obtidos apresentam probabilidades maiores que esse valor, a sugestdo do modelo

seria a mesma.

De maneira a validar o modelo para outros periodos, € como a falta de dados
histéricos impossibilita testes para o passado, € importante que, a medida que novas
notas de rating e dados contabeis sejam disponibilizados, os resultados sejam

comparados entre si.

Vale destacar a diferenga quanto ao tratamento de aspectos subjetivos entre o
nivel de rating sugerido e o equivalente da Fitch. Por exemplo, enquanto o mercado
poderia penalizar um determinado Banco devido possiveis dificuldades quanto a
sucessao do Presidente, atribuindo assim maior risco de crédito, o modelo ora

proposto nao seria capaz de capturar essa tendéncia por falta de variavel subjetiva.

E importante ressaltar também que a analise dos dados foi superficial levando
em consideracao os demonstrativos financeiros como foram divulgados. No entanto,
decisbes de investimento devem ser tomadas baseadas na analise minuciosa dos
demonstrativos, e ndo somente a partir da nota ou nivel de rating, pois, no caso de
empresas, principalmente, os langcamentos contabeis ndo seguem um padrao

definido pelo érgéo regulador, diferente do Banco Central.
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10.APENCIDE | - Dados utilizados

Nome do Banco Nivel Rating Nota pela Fitch
ABC Brasil (Cons) 2 A (bra)
ABN AMRO (Cons) 2 AR (bra)
Alfa (Cons) 2 Aot (bra)
Banco do Brasil (Cons) 1 A (bra)
Banco ltad 1 AR (bra)
Banco ltal BBA 1 A (bra)
Banco Santander Brasil 2 A (bra)
Banco Santander Meridional 2 A (bra)
Bancoob 2 BEBE (bra)
Banespa 1 A (bra)
BankBoston (Cons) 2 A (bra)
Basa 2 A+ (bra)
Bicbanco (Cons) 2 BBEB+ (bra)
EMC (Cons) 2 BEE- (bra)
EMG (Cons) 2 BEE+ (hra)
Bradesco (Cons) 1 AR (bra)
Brascan (Cons) 2 A- (bra)
Cacigue E BEE+ (bra)
Caixa 1 Ade (bra)
CNH Capital 2 At (bra)
Credit Suisse 2 A (bra)
Cruzeiro do Sul (Cons) 3 BB+ (bra)
Daycaval 2 BBB+ (bra)
Fibra (Cons) 3 BBEB+ (bra)
Fidis 2 Ade (bra)
Ibi 2 A (bra)
Industrial do Brasil 3 BBE (bra)
Indusval Multistock 3 BEBE (bra)
Itati Holding Financeira (Cons) 2 A (bra)
WModal k] BE+ {bra)
Mossa Caixa 2 At (bra)
Pactual (Cons) 2 At (bra)
Panamericano 2 BBE+ (bra)
Pecinia 3 BBE- (bra)
Pine 3 BEBE (bra)
Rendimento 3 BB+ (bra)
Safra 2 Ade (bra)
Santander Banespa (Cons) 1 A (bra)
Sofisa 3 A (bra)
Standard de Investimentos 3 Ad- (bra)
Tribancn k] BEE+ (hra)
Urnibanca (Cons) 2 A (bra)
Wolkswagen 3 A (bra)
“otorantim (Cons) 1 A (bra)

Nome do Banco Log{PL} Log{AT}*2 LogiDE} PA+2 Log{RB} RO PL LL PL COPL CO_PLA2
ABC Brasil (Cons) 5.5829 41.7039 5.0885 4 5.1673 0.2084 0.1475 0.9249 0.6554
ABM AMRO (Cans) 5.9646 61.9799 7 6568 4 B.7633 01724 IR E 09125 0.8326

Alfa (Cons) 5.6309 47.0643 55362 16 5.0450 01318 01128 3.0662 9.4016
Banco do Brasil (Cons) 7 2266 70.6118 81388 1 7.0418 0.4172 0.2465 22920 52534
Banco ltad 6.8938 66.2961 79411 16 B.6472 0.3342 02525 26379 6.9586
Banco ltad BEA 6.6571 57.6616 72686 16 5.3286 0.4229 0.2833 1.1453 1.3117
Banco Santander Brasil 6.1327 60,1689 73704 4 B.1486 0.2065 0.0435 0.6438  31.8521
Banco Santander Meridional  6.2380 451615 5.2931 4 5.4953 0.0897 01019 00868  0.0075
Bancoob 4. 8834 411317 5.9104 16 4.4840 01777 01152 1.5279 23345
Banespa 6.6808 57.9343 71158 4 B.&705 0.4127 0.3425 1.4334 2.0547
BankBoston (Cons) §.3272 54.0957 B.6125 4 59653 00505 01105 0.4424 0.1857
Basa 6.2124 44 1872 59171 1 54747 0.1600 01548 0.9562 0.9144
Bichanco (Caons) 5.7086 46.6511 52794 16 52720 02306 01578 1.6556 2.7409
BMC (Cons) 5.3760 39.2378 57317 16 5.4964 0.2973 01913 0.5953 0.3544
BMG (Caons) 5.9051 43,6262 58315 16 5.0015 0.7085 0.4763 1.4694 215580
Bradesco (Cons) 7.2860 59.2139 78774 16 7.1695 0.4046 0.2845 2.6945 §.3760
Brascan (Cons) 5.4603 3.6756 5.4833 4 5.0497 02655 01544 0.8435 07119
Cacigue 5.4660 36.0787 5.6466 16 53632 01853 0.0996 0.1944 0.0375
Caixa 6.9005 65.4875 80220 1 5.9965 03875 0.2607 78886 B2.2305

CNH Capital 57367 43,2505 52758 4 51489 0.1444 0.1545 0.7069 0.4957
Credit Suisse 5.2691 36.2604 5.8926 4 5.1124 0.5371 0.3477 2.7304 7.4550
Cruzeiro do Sul (Cong) 5.21581 40,6460 56250 16 51497 0.2390 01677 21267 4.8231
Daycoval 5.8631 40,1083 59710 16 5.2407 0.2656 0.2230 1.0389 1.0793

Fibra (Consg) 5.5991 458.6433 5.1033 1) 46171 00665 01014 1.4530 2111
Fidis 56255 37.7458 £.9025 16 £.0831 0.1694 0.1456 0.1368 0.0187

Ibi 5.6143 41.56584 5.9732 4 5.7482 0.4107 0.3032 0.2266 0.0823

Industrial do Brasil 51914 35,7596 5.4500 16 48354 0.2106 01552 (0.5536 0.3065

Indusval Multistock 51344 346174 548326 16 47082 0.1561 01435 11212 1.2570

Itad Haolding Financeira (Cons)  7.1920 659070 77035 1) 70475 05259 0.3346 1.0710 1.1470
Maodal 4 9506 31.6142 47821 16 44711 0.1883 0.1302 0.2995 0.0857

Mossa Caixa 5.3615 56.6104 7.3925 25 6.5110 0.5675 0.3330 7.9074  B2.5269
Pactual (Cons) 6.7960 53.6600 B.28334 El 52858 04583 0.2565 1.8560 34411
Panamericana 5.5955 40.9579 5.1960 16 58608 03507 01628 0.4931 0.2431
Peciinia 47313 297068 52270 1) 4 6806 0.2661 01910 0.3518 01237

Pine 53189 39.6775 57424 16 52788 0 4657 0.3249 07735 0.5983
Rendimento 4.6809 30.3556 5.1312 16 46630 0.3130 0.2383 0.7852 0.5704

Safra 6.6641 68.4743 71497 16 B.1416 0.2086 01730 3.0083 9.0318
Santander Banespa (Cons) 6.8706 62.6769 747689 4 B.7453 03zF 0.2264 1.5608 2.4361
Sofisa 5.4550 38.8163 50222 1) 5.0057 0.1585 01593 1.5074 22722

Standard de Investimentos 5.0381 32.0070 51775 16 42781 0.0653 0.0554 1.7668 31216
Tribanco 5.3101 36.2002 5.7564 16 5.0248 0.3420 02366  -0.5544  0.3074
Unibanco (Cans) 6.9754 62,8350 7 6650 El B.7536 02767 0.2000 0.9477 0.8981
Walkswagen 5.7658 45,1348 B.4509 4 5.4831 0.1363 00g2e 26042 72049
“atorantim (Cons) 6.6179 5B.7277 73025 16 53470 03127 01955 27514 75701




