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RESUMO

Este trabalho pretende realizar um estudo dos métodos de classificagdo de risco de
crédito e de gestdo de carteira de empréstimos constantes da literatura que trata de
crédito, e a utilizagdo desses instrumentos pelos bancos brasileiros, bem assim avaliar os
impactos que a Resolucdo 2682, de 21.12.1999, causaram nas demonstracdes
financeiras dessas institui¢es. Essa Resolugdo estabeleceu que, a partir de margo/2000,
todas as operagdes de crédito realizadas pelas instituigées financeiras deveriam ser
classificadas por faixas de risco e que as provisdes para perdas inerentes deveriam ser

contabilizadas em fungdo dos respectivos graus de risco.

O problema objeto de analise se insere em um contexto em que a adogdo de ferramentas
para avaliagdo do risco de crédito por parte das instituigdes financeiras brasileiras vem
se intensificando em razdo de esse segmento de mercado, cada vez mais competitivo, ter

no crédito um instrumento estratégico para alavancagem de receitas.

O uso de metodologias para a classificagdo de risco de crédito e de gestdo de carteira
tem como premissas proporcionar, as empresas que concedem crédito, melhoria do
processo decisorio permitindo agilidade, padronizagdo de procedimentos, melhor
instrumento para capacitagdo dos profissionais de crédito e redugdo de custos, €, ao
mercado, a possibilidade de conhecer com mais profundidade os riscos inerentes as
carteiras de empréstimos, uma vez que a citada Resolu¢do 2.682 prevé que as
institui¢des financeiras devem detalhar a composi¢do de sua carteira de crédito quando

da divulgacdo de seus demonstrativos financeiros.



A hipotese do presente estudo € a de que essa regulamentagéio contribuiu para que o
risco da carteira de crédito passasse a ser melhor evidenciado nas demonstragdes

contdbeis divulgadas pelas institui¢des financeiras.



ABSTRACT

This paper is aimed at carrying out a study of the classification methods for the loan
portfolio management and credit risk reported in the literature concerned with credit,
and the use of such instruments by Brazilian banks, as well as evaluating the impact
caused by Resolution 2.682, dated 12/21/1999, upon such institutions’ financial
statements. That Resolution established that, as of march/2000, all credit operations
carried out by the financial institutions must be classified by a risk margin and that the
clauses for inherent losses must be accounted for in face of their respective degree of

risk.

The problem that is the object of this analysis is seen in a context in which the use by
Brazilian financial institutions of tools to evaluate credit risk has been enhanced for the
reason that such part of the market, more competitive every day, has in credit a strategic

instrument to lever up proceeds.

The use of methods for the classification of the loan portfolio management and credit
risk has a major premise to provide credit-granting institutions with an improvement in
their decision process by allowing them quickness, procedure standardizing, better
instruments for qualifying credit staff, and costs reduction. It further aims at providing
the market with the possibility of getting a deeper knowledge of the loan portfolio
inherent risks, since the aforesaid Resolution 2.682 rules that the financial institutions
must detail their loan portfolio composition as of the releasing of their financial

statements.



The present study hypothesis is that such a regulation has contributed for the better
evidencing of the loan portfolio risk in the financial statements made public by financial

institutions.
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1. O PROBLEMA
1.1. CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

O Governo que assumiu suas fungdes a partir de 1994, com permanéncia até 2.002, vem
estimulando o crescimento auto-sustentado de sua economia, com inflagdo e juros reais
cadentes e cdmbio algo estdvel. Em que pese os spreads bancarios no pais ainda serem
os maiores do mundo, a distincia entre as taxas de captacdo e de aplicagdo estdo sendo

cada vez menores.

As instituicdes financeiras vém se ajustando a essa nova realidade, 4 medida em que
estdo procurando, através da concessdo de créditos, buscar os ganhos que ndo mais se

consegue obter em operacdes de tesouraria.

Assim, os bancos passaram a disputar fortemente o mercado de varejo. O aumento da
base de clientes vista como a grande oportunidade de se alavancar as oportunidades de
negocios, principalmente através da concessdo de crédito, vem aumentando a

concorréncia no setor.

O crescimento do crédito tem ocorrido de forma sustentada no periodo 1993/2001 e sua
tendéncia de evolugdo € positiva. Os brasileiros nunca tiveram tanta facilidade para
contrair empréstimos como nesse periodo. Crescem as ofertas para financiamento de

veiculos, empréstimos pessoais, cartdes de crédito, financiamentos para micro e



pequenas empresas ¢ descontos de recebiveis. O aquecimento da economia esta se

dando via expansdo de crédito e ndo por aumento de salarios.

O Banco Central vem atuando para que a expansdo do crédito ocorra. Para tanto,
promoveu a redug¢do do compulsorio sobre depdsitos a vista e a extingdo do

recolhimento sobre os depdsitos a prazo, bem como diminuiu o IOF para pessoas

fisicas.

Assim, o risco voltou a ser o principal negocio dos bancos. As instituigdes que
conseguirem emprestar administrando bem o risco de crédito (emprestar mais com

menor inadimpléncia), serdo as mais competitivas e sobreviverdo no mercado.

Nesse cenario, os grandes bancos nacionais levam vantagem por possuirem experiéncia
e conhecimento da area de crédito. Os estrangeiros, entretanto, trouxeram para o pais

toda a tecnologia de ponta em crédito que suas matrizes possuem.

Com o mercado de crédito em momento favoravel, mas dado que os niveis de
inadimpléncia ainda estio em patamares elevados, as institui¢des financeiras tem
valorizado como nunca a gestdo de risco de crédito, buscando novas ferramentas para
avalia¢do do cliente. As técnicas de avaliagdo de risco e de comportamento de crédito
aplicadas de forma eficiente sdo instrumentos valiosos para os bancos ampliarem ativos

em crédito.



A utilizagdo de modelos de risco, por si s6, ndo evita perdas, mas possibilita que se
avalie, de forma padronizada, quais sdo os riscos inerentes ao negdcio sob andlise. Os
modelos devem ser utilizados como ferramentas auxiliares no processo de decisdo,

cabendo ao profissional de crédito o poder de julgamento e decisfo.

A preocupagdo das autoridades monetérias com o processo de concessdo de créditos por
parte dos bancos € grande, pois problemas de qualidade em uma carteira de crédito
podem até determinar a faléncia de uma institui¢do financeira, causando danos ao

sistema financeiro nacional.

O Banco Central vem implementando medidas de carater regulatorio, tais como a
criagdo da Central de Risco de Crédito, a exigéncia de reservas de capital proprio para
cobertura de risco cambial e das oscilagdes dos juros nas operagdes prefixadas, a
limitagdo da alavancagem financeira do capital proprio em fungdo dos ativos
ponderados pelo risco, € 0 novo sistema de provisionamento de perdas de acordo com o

risco da operacéo e do cliente.

A Resolugiio 2682 do Conselho Monetario Nacional (CMN) determinou que, a partir
do primeiro trimestre de 2.000, as instituigdes financeiras devem realizar provisdes no
ato da contrata¢do do empréstimo, € ndo mais quando do atraso de pagamento conforme

recomendava a legislagdo anterior.

Assim, as operagdes de crédito passaram a ser classificadas por faixas de risco que véo

de AA a H. A classificagdo da operagio € de responsabilidade da institui¢do operadora e



deve considerar os aspectos inerentes a situagdo financeira do tomador, o grau de seu
endividamento, sua capacidade de geracdo de resultados, seu fluxo de caixa, a
administragdo e a qualidade de seus controles e a pontualidade e atrasos nos seus

pagamentos.

O mercado entende que a resolugdo proporciona maior transparéncia a carteira de
crédito dos bancos, bem como maior seguranga, pois promove célculo mais realista da
provisdo, uma vez que a inexisténcia de atrasos ndo significa que uma operagdo nédo
tenha risco de ficar inadimplente. Para o Banco Central, a medida visa disciplinar a
contabilidade das institui¢es financeiras, na medida em que inibe as maquiagens nos
balangos — que podem forjar uma aparéncia de saude financeira irreal (casos dos bancos
Nacional e Bamerindus) -, bem como a criagdo de despesas indevidas de provisdo, com

o objetivo de reduzir a base de calculo do imposto de renda.

Assim, o presente estudo pretende verificar se as alteragdes promovidas na legislagio,
através da Resolugdo 2682 do CMN, proporcionaram maior transparéncia ao risco da
carteira de crédito, mediante analise das demonstragdes financeiras dos bancos

multiplos e comerciais.

1.2. FORMULACAO DO PROBLEMA

Até que ponto a classificagdo das operagdes de crédito por niveis de risco € a

constituigdo de provisdo em fungdo do risco da operagdo proporcionaram maior



transparéncia ao risco da carteira de crédito dos bancos multiplos e comerciais? Eis a

questdo basica que propomos responder e encaminhar nas sessdes que seguem.

1.3. OBJETIVOS

1.3.1. Objetivo final

Identificar se a nova metodologia de classificagdo de risco de operagdes e os
provisionamentos de perdas inerentes, estabelecidos pelo CMN, através da Resolugdo
2682, proporcionaram maior transparéncia ao risco da carteira de crédito dos bancos

multiplos e comerciais.

1.3.2. Objetivos intermediarios

a. identificar os modelos de classificagdo de risco de crédito e gestdo de
carteira de empréstimos que sdo utilizados pelas instituigdes financeiras
brasileiras para concessdo de créditos a pessoas fisicas e juridicas;

b. analisar a legislacdo brasileira (Resolucdo 2682 do CMN) que versa sobre
classificacdo de risco de crédito, realizando estudo comparativo com os
normativos anteriores;

c. avaliar se demonstra¢des contabeis das institui¢des financeiras apresentaram
mudangas significativas apos a vigéncia da Resolugdo 2682 do CMN;

d. definir indices e indicadores financeiros que discriminem as institui¢des

financeiras com boa saide econdmico-financeira das que apresentem



problemas que possam leva-las a um processo de liquidagdo ou intervengdo

por parte do Banco Central do Brasil;

1.4. HIPOTESE

As demonstragdes financeiras dos bancos comerciais brasileiros passaram a refletir,
com maior transparéncia, o risco da carteira de crédito das institui¢Ses financeiras, apds

a implementagdo da Resolugdo 2682 do CMN.

1.5. DELIMITACAO DO ESTUDO

O presente estudo terd como foco as alteragdes que a Resolu¢do 2.682 provocaram nas
demonstracdes financeiras dos bancos multiplos € comerciais. As varidveis a serem
pesquisadas deverdo ter correlacdo direta com os investimentos em crédito e as
provisdes de perdas inerentes a esses investimentos, de forma a evidenciar a qualidade

da carteira de crédito dessas institui¢des.

Para tanto, realizar-se-a estudo comparativo das demonstragdes financeiras antes €
depois da implementagdo das novas regras de classificagdo de riscos e de

provisionamento de perdas.



1.6. RELEVANCIA DO ESTUDO

As novas regras de classificagdo de operagdes e provisionamento de perdas baseadas em
niveis de risco, estabelecidas pelo CMN, tende a provocar um debate cada vez maior

sobre a gestdo de risco de crédito vivenciada no Brasil.

Os modelos de classificagdo de risco usados pelas institui¢des financeiras brasileiras
ainda carecem de aperfeicoamentos, mas ndo deixam de ser uma ferramenta ftil para a

tomada de decisdo de se conceder ou nio créditos.

Quanto a provisdo de perdas de empréstimos, as regras anteriores permitiam que as
instituigdes criassem artificios contdbeis como forma de ndo pagarem imposto de renda
(reforcavam a provisdo) ou para esconder problemas de qualidade da carteira (ndo

constituiam as provisbes em sua totalidade).

Com a nova conjuntura econdémica e as normas de carater regulatério implementadas
pelo Banco Central do Brasil, a maior parte das institui¢des financeiras esta revendo sua
cultura de crédito e as estratégias de concessdo de empréstimos e financiamentos, pois

perdas excessivas com crédito podem determinar a insolvéncia da instituigdo.

A Resolugdo 2682 do CMN ¢ apenas o primeiro passo para se dar maior transparéncia
as carteiras de crédito e fortalecer a cultura de crédito no pais. O fato de a
responsabilidade pelo modelo a ser adotado ¢ a respectiva classificacio de risco ficarem

por conta da instituicdio que estd concedendo o crédito possibilita manipulagdes por



parte dos bancos, além de ndo propiciar uma padronizagdo na classificacdo de riscos.
Assim, uma mesma operacdo pode ser classificada como de risco AA em um banco ¢ B

em outro, por exemplo.

Considerada a importancia e a atualidade do tema a ser tratado na dissertagdo, o estudo
contribuira para o desenvolvimento e melhoria da cultura de crédito e da gestio de risco

no pais. Eis ai a relevancia do estudo.

1.7 METODOLOGIA

1.7.1. Tipo de pesquisa

Quanto aos fins, a pesquisa sera do tipo:

a. pesquisa descritiva: demonstrard a evolugdo das técnicas de classificagdo de
risco de crédito utilizadas no Brasil, estabelecendo-se correlagdes com a
legislagdo que dispde sobre classificagdo de risco de crédito vigente no pais.

b. pesquisa aplicada: tem finalidade pratica e € motivada pela necessidade de se
resolver problemas concretos;

c. pesquisa metodologica: construird metodologia para avaliagdo da melhoria da

transparéncia do risco das carteiras de crédito das instituigdes financeiras;



Quanto aos meios teremos os seguintes tipos de pesquisas:

a. investigacio documental: serdo realizadas andlises dos demonstrativos
contabeis das instituicdes financeiras objeto da amostra, como forma de se
verificar a melhoria de transparéncia do risco das carteiras de crédito, com o
advento da Resolugdo 2.682 do Conselho Monetario Nacional;

b. pesquisa bibliografica: serfo realizados estudos sistematizados sobre as
metodologias de classificagdo de risco e de gestdo de carteira de crédito, a partir

de material publicado em livros, revistas, jornais e internet.

1.7.2. COLETA DE DADOS

As principais fontes de coleta de dados serdo:

a. balangos semestrais publicados;

b. pesquisa bibliografica em livros, revistas especializadas, artigos, jornais, teses e

dissertagdes. Foram levantadas as principais Resolu¢des emitidas pelo CMN

pertinentes ao assunto objeto de estudo.

1.8 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A disserta¢do esta estruturada em cinco capitulos, e, em seu final, sdo apresentados os

anexos e a bibliografia consultada.
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Abaixo, apresento resumo dos assuntos tratados em cada capitulo que compde a

dissertagdo.

Capitulo 1 - O PROBLEMA

Tépico da dissertagdo dedicado a apresentagdo do problema a ser analisado. Conforme
roteiro disponibilizado por Vergara (1998), serdo comentados a contextualizagio ¢ a
formulagio do problema, os objetivos a serem alcangados, a hipdtese a ser confirmada

ou refutada, a delimitacdo e a relevancia do estudo.

Capitulo 2 - REFERENCIAL TEORICO

Capitulo destinado a revisdo da literatura que trata sobre crédito, com foco no tema sob
analise. Terd também a finalidade de “estudar a evolugdo das técnicas de classificagdo

de riscos utilizadas no Brasil” que € o primeiro dos objetivos intermediarios.

Capitulo 3 - REGULAMENTACAO DA CLASSIFICACAO DE RISCO DE

OPERACOES DE CREDITO NO BRASIL

O presente topico pretende avaliar se as normas divulgadas através da Resolugdo 2.682
do CMN, proporcionaram maior transparéncia ao risco da carteira de crédito de crédito
dos bancos brasileiros. Para tanto sdo realizados estudos baseados naquela legislagdo e a

vigente anteriormente, bem como serd efetuada analise da qualidade das informagdes
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contidas na primeira das demonstragdes financeiras publicadas ao amparo da nova

regulamentagdo.

Ter4, assim, a finalidade de “analisar a legislagdo brasileira (Resolu¢do 2.682 do
CMN) que versa sobre classificagdo de risco de crédito, realizando estudo comparativo
com os normativos anteriores” e “avaliar se demonstragdes contébeis das institui¢des
financeiras apresentaram mudancas significativas apos a vigéncia da Resolugio 2.682

do CMN”, que sdo outros dois objetivos intermediarios desta dissertagéo;

Capitulo 4 - AVALIACAO DE INSOLVENCIA E DA QUALIDADE DA
CARTEIRA DE CREDITO DE BANCOS MULTIPLOS ATRAVES DA

ANALISE DE INDICADORES FINANCEIROS

Este capitulo terd a finalidade de responder o ultimo dos objetivos intermedidrios
“definir indices e indicadores financeiros que discriminem as institui¢des financeiras
com boa satide econdmico-financeira das que apresentem problemas que possam levé-
las a um processo de liquidago ou intervengdo por parte do Banco Central do Brasil”

Com base em amostra de demonstrag¢des financeiras de bancos brasileiros, e a partir da
utilizagdo de conceitos estatisticos, sera definida uma cesta de indices ¢ indicadores que
melhor proporcione a realizagdo de avaliagdo de insolvéncia de institui¢gdes financeiras

e evidencie o risco da carteira de empréstimos dessas instituigdes.



12

Capitulo 5 - CONCLUSOES

Ultimo capitulo da dissertagdo. Consolida as conclusdes do estudo e apresenta algumas

sugestdes para uma agenda de futuros estudos sobre o tema.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. ANALISE DE CREDITO

2.1.1. Crédito - conceitos

A palavra crédito tem origem no latim “credere” que significa acreditar, crer, confiar. Ao
emprestar ou financiar um cliente, o credor terd a expectativa de que o valor cedido seja

restituido dentro das condi¢Ges pactuadas, principalmente quanto ao prazo e a remunerag3o.

Na administragdo financeira, o crédito é¢ um instrumento de politica financeira utilizado pelas
empresas comerciais ou industriais na comercializacdo de seus produtos, ou pelas instituicdes
financeiras na concessdo de empréstimos, financiamento ou garantias. Para um banco, as

operagdes de crédito constituem seu principal negdcio.

Segundo Sodero Filho (1990, p.5), o crédito “veio facilitar as atividades comerciais, onde o
capital € sempre necessario para a realizagdo de transagdes lucrativas”, isto €, em empresas
comerciais e industriais o crédito assume o papel de alavancador de vendas contribuindo para
uma melhor performance dos resultados. Para os bancos “o crédito € o elemento tradicional na

relagdo cliente-banco, isto €, é o proprio negécio” (Silva, 1997, p. 65).

Na busca da maximiza¢o de lucros, via concessdo de créditos, os administradores devem
dedicar especial atengdo aos riscos envolvidos no negdcio, pois emprestar e ndo receber torna-
se um caminho curto para a faléncia. Entretanto, visar apenas a seguranca do negocio pode

diminuir a rentabilidade e fragilizar a empresa em razio da diminui¢do de faturamento. “Aqui
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encontra-se o dilema de uma empresa e de seu analista de crédito: como aumentar as vendas a
crédito e simultaneamente eliminar, ou reduzir, todos ou a maioria dos riscos inerentes a

concessdo de crédito?” (Blatt, 1999, p.24).

2.1.2. Risco de Crédito

O risco de crédito esta relacionado a possibilidade do ndo pagamento pelo tomador do crédito
na data pactuada com o devedor. Estatisticamente, o risco € definido como a variabilidade de
retornos esperados de um ativo e € calculado a partir de dados histdricos. Entretanto, para as
situagdes em que ndo se tém séries historicas acerca de um fato, ha a necessidade de se avaliar

também as “incertezas” envolvidas no negécio, sendo a decisdo de cunho subjetivo.

As principais subdreas do risco de crédito sdo as seguintes:

a. Risco de inadimpléncia: relacionada ao ndo—pagamento de juros e principal de
empréstimos;

b. Risco de degradacio de crédito: relacionada a reclassificagdo, para pior, do nivel de
risco do tomador de recursos (Exemplo: risco A para C);

c. Risco de degradagiio de garantias: perda de qualidade das garantias vinculadas ao
empréstimo, quer por desvios de garantias ou depreciagdo;

d. Risco soberano: relacionada a incapacidade de pagamento do tomador em funcéo de
restrigdes impostas pelo pais no qual esta localizada a sede do tomador;

e. Risco de concentracio: relacionada a ndo-diversificagdo da carteira de empréstimos,

como a concentragdo em poucos clientes ou em determinados setores da economia.
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O analista, ao examinar uma proposta de crédito, estard atento as diversas
varidveis relacionadas ao risco do cliente e da operagdo. Estard buscando
informagdes relativas ao passado do cliente, ao presente (viabilidade de seu
empreendimento ¢ outros dados relevantes) e ao futuro quanto a capacidade de
pagamento (Silva, 1997, p.75).
Virios fatores internos e externos em relagdo ao tomador do crédito podem contribuir para
que o credor ndo receba na data pactuada. Esses fatores sdo denominados fatores de risco.
“Tais fatores nunca ocorrem sozinhos ou em propor¢des previamente definidas. Na realidade

existe uma forte inter-relagdo e interdependéncia entre os diversos fatores de riscos” (Blatt,

1999, p.54).

Exemplificando, relacionamos alguns fatores de riscos que devem ser considerados em uma
andlise de crédito, tais como os inerentes ao ciclo de produgédo; & administragdo da empresa;
ao nivel de atividade; & estrutura de capitais; & falta de liquidez; as medidas politicas ¢

econdmicas; aos fendmenos naturais € a competicdo.

Tendo em vista a grande quantidade de variaveis inerentes a cada fator de risco acima citado,
Blatt (1999, p.55) questiona: “como um analista pode quantificar todos esses tipos de riscos e,

objetivamente, concluir pela aceitagdo ou ndo do crédito proposto?”

2.1.3. Politicas de crédito

A politica de crédito de uma empresa deve ter como objetivo a orientagdo aos profissionais
que concedem crédito — visando a que considerem, ao analisarem determinado cliente, o
critério da ponderagdo do risco e retorno inerente a esse tomador -, bem como a disseminagdo
e uniformizagdo dos métodos de planejamento, organizagdo e execugdo dos servigos. Silva

ressalta que “pela sua importincia, a politica de crédito devera estar reservada aos escaldes
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hierdrquicos mais altos (Conselho de Administragdio, Diretor Presidente, Diretor Financeiro,

etc) dentro das organizag¢des” (Silva, 1997, p. 104).

A politica de crédito de uma empresa deve contemplar, entre outros fatores:

a. definicdo de critérios de gestdo de riscos, sob a dtica risco e retorno, incluindo
priorizagdo de clientes, composigdo (concentragdes maxima admitida em cada classe
de cliente quanto ao porte, ramo e risco) e acompanhamento da carteira, area de
atuagdo e segmentacdo de mercado;

b. definicdo das metodologias de anélise de risco e cdlculo de limite de crédito a serem

utilizadas pela empresa;

2.1.4. Os “C” do crédito

A qualidade da analise de crédito depende da avaliacdo de uma série de varidveis inerentes ao
tomador de crédito e que podem ser agrupadas nos chamados “C” do crédito. Os “C” do
crédito constituem-se, na prética, em um roteiro de analise que tem por objetivo garantir que
nenhum aspecto relevante na analise de risco do cliente seja esquecido.
Analisando o potencial do devedor sob a 6tica dos “C” do crédito, estar-se-4
tendo uma base primaria para decisdo de concessao de crédito, que compreende

a avaliagdo de seu carater, sua capacidade, seu capital, suas condig¢des, seu
colateral e seu conglomerado. (Baraldi, 1990, p.5).

2.1.4.1. Carater

E a vontade ¢ determinagdio em cumprir com os compromissos assumidos. Esta ligado

diretamente a empresa e seus dirigentes. Compreende a “forma de agir e reagir da empresa



diante de situagSes adversas; seriedade e esfor¢os empreendidos diante de crises” (Berni,

1999, p. 103).

Na defini¢do do cardter devem ser analisadas as seguintes variaveis, entre outros aspectos:
idoneidade; pontualidade; existéncia de restrigdes (protestos ¢ outros desabonos); tradi¢do;

histérico como tomador de recursos e alteracdo de comportamento.

No Brasil, decidir sobre se um tomador tem ou nfo cardter ndo ¢ tarefa simples. Como
conceituar um pleiteante ao crédito que teve dividas anistiadas ou perdoadas? Como
conceituar o carater de um empresario que sonega impostos (situagdo comum em nosso pais)?
Estariam essas pessoas dispostas a se desfazerem de seus bens particulares para honrarem os

compromissos assumidos com terceiros?

Independentemente do valor negociado, a defini¢do incorreta acerca do carater do tomador

podera trazer surpresas desagradaveis ao credor.

2.1.4.2, Capacidade

Segundo Silva , “capacidade refere-se a habilidade, & competéncia empresarial do individuo
ou do grupo de individuos e ao potencial de produgdo, administragdo € comercializagdo da
empresa” (1997, p.79). Capacidade pois, trata das varidveis que medem a competéncia da
empresa em administrar o seu negocio. “A capacidade ¢ bastante abrangente, pois faz mengéo

a aspectos técnicos, administrativos € comerciais” (Blatt, 1999, p. 44).



Na avaliag¢do da capacidade do cliente devem ser observados os seguintes aspectos: formagéo
e experiéncia profissional dos administradores, se sdo profissionais de mercado ou membros
da familia, idade dos dirigentes, relacionamento sécio-politico-cultural, capacidade
produtiva, instala¢des fisicas, potencial de competigdo, grau de tecnologia utilizada, recursos

humanos disponiveis, estrutura organizacional e tempo de atividade da empresa.

Um dos principais motivos que levam uma empresa a concordata ou a faléncia no Brasil € a
falta de capacitagdo gerencial de seus administradores. Muitos empresarios brasileiros
possuem conhecimentos deficientes sobre finangas, gestio de pessoas, marketing,
planejamento estratégico, logistica e outros ramos da administragdo, ficando vulneraveis
quando tém que enfrentar uma concorréncia melhor preparada. “Educagdo” € a palavra-chave

para esse mal.

2.1.4.3. Capital

O estudo do “C” Capital é efetuado a partir da analise econdmica, financeira e patrimonial do
cliente. Sdo avaliados os demonstrativos financeiros da empresa e seus respectivos indices e
indicadores (liquidez, estrutura, rentabilidade, ciclo operacional e financeiro e necessidade de

capital de giro).

O capital diz respeito as fontes (origem dos recursos utilizados pela empresa) e usos (a
aplicagfio dada aos recursos obtidos) de recursos, evidenciando a satide econdmico-financeira
da empresa sob analise. O capital de uma sociedade deve ser compativel com a atividade

desenvolvida e o volume de financiamento pleiteado.
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A analise de fluxo de caixa (entradas e saidas de recursos) evidencia se o tomador possuira ou

ndo capacidade de pagamento para com as obrigagdes a serem assumidas.

2.1.4.4. Condicgoes

“As condi¢des dizem respeito a0 micro e macrocenario em que o tomador de empréstimo esta
inserido” (Schrickel, 1998, p.53). Sendo a empresa um sistema aberto, ela recebe e exerce
influéncia sobre o meio ambiente na qual esté inserida. Procura-se, assim, avaliar as varidveis
externas que influenciam o desempenho da sociedade sob andlise com o objetivo de mensurar

o impacto sobre o conceito de risco da empresa.

Na anélise do cliente devem ser observados os seguintes aspectos: ramo de atividade em que a
empresa atua, consumo dos principais produtos da empresa (volume, qualidade, moda,
sazonalidade, essencialidade e regido de atuagdo), conjuntura econdmica e politica do pais,
conjuntura internacional, concorréncia, fornecedores e eventos naturais. Sdo variaveis que

afetam a atuacdo da empresa, mas que ndo podem ser por ela controladas.

Saunders (2.000b, p.8) destaca que atengdo especial deve ser dada a andlise do ciclo de
negocios, principalmente quando de andlises que envolvam empresas pertencentes a setores

de bens duraveis ou que realizem transa¢des no mercado internacional.

Wright (2.000, p. 206) classifica o ciclo de negocios de um setor da economia em cinco

estagios, conforme demonstrado na figura e defini¢ées abaixo.
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Figura 1 — Estagios do ciclo de vida de um setor

Demanda do mercado para os resultados do setor

A

——_

Crescimento

Maturidade Declinio

A .
I N

Embrionério Turbuléncia Competitiva

Embrionario: o setor que estd comegando a se formar. “A demanda do consumidor
para os resultados do setor € baixa nessa €poca, porque muitos consumidores ainda
ndo conhecem esses produtos ou servigos” Wright (2.000, p. 206);

Crescimento: os consumidores comecam a demandar os produtos ou servigos do
setor. “Nesse estagio, a maioria dos compradores ainda comprava pela primeira vez os
resultados do setor” Wright (2.000, p. 206);

Turbuléncia competitiva: estdgio caracterizado pelas compras de reposicdo. As
compras de primeira vez diminuem indicando que o mercado aproxima-se da
saturacdo. “Quando o crescimento da demanda comeg¢a a diminuir alguns dos
concorrentes mais fracos podem sair do negdcio” Wright (2.000, p. 206);
Maturidade: a demanda para os produtos do setor estd totalmente saturada. As

compras existentes limitam-se quase que exclusivamente as de reposigéo.
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e Declinio: estagio marcado por quedas permanentes de vendas em fungdo dos

consumidores procurarem por servigos ou produtos substitutos.

No mercado de crédito, deve-se combinar o estudo do ciclo de negocios do setor da economia
com o ciclo de negdcios do proprio mercado de crédito e da empresa que esté pleiteando a

concessdo de empréstimos ou financiamentos.

O fato de o mercado de crédito vir crescendo de forma sustentada no periodo 1993/2001, com
tendéncia de evolugdo positiva, indica que ele encontra-se no “estagio de crescimento”.
Muitas empresas ainda ndo tiveram acesso ao crédito bancério, quer pelo receio que t€m os
empresarios mais conservadores de tornarem-se inadimplentes em razdo do elevado custo
financeiro, quer pela falta de condi¢Ses das micro, pequenas e médias se habilitarem a
concessdes de empréstimos e financiamentos, por conta da falta de capacitacdo de seus
dirigentes e da inexisténcia de bens para darem em garantias. Programas de capacitagdo e a
criagdo de fundos de aval vém se apresentando como ferramentas eficientes para a solugo de

parte desse problema.

Com a entrada de concorrentes estrangeiros detentores de capital e tecnologia de ponta € a
tendéncia de fechamento das institui¢des financeiras de menor porte, entendo que o mercado
de crédito estd caminhando para o estagio de “turbuléncia competitiva”. Ressalto, inclusive,
que alguns bancos j4 vém desenvolvendo produtos substitutos aos do mercado de crédito,
exemplo dos relacionados ao mercado de securities, com o objetivo de estarem preparados
para o “estagio de declinio” do mercado de crédito, principalmente nas transa¢des mantidas

com grandes empresas.
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O ciclo de negocios do mercado de crédito € sensivelmente afetado pelas intervengdes de
cardter regulatorio realizadas pelas autoridades monetarias. Exemplificando, o Banco do
Brasil e os bancos que possuem carteiras de crédito imobiliario, ao captarem recursos via
caderneta de poupanga, devem aplicar, de forma obrigatoria, determinado percentual desses
recursos em financiamentos rurais € de casa propria, respectivamente. Medidas dessa natureza

tendem a elevar o risco das carteiras de crédito dessas institui¢des.

E a empresa proponente ao crédito, em que estdgio se encontra? A resposta a essa questdo,
combinada com a andlise do ciclo de negécio do segmento de mercado em que atua € do

mercado de crédito é que determinara se havera concessdo ou ndo de crédito.

Exemplificando, o setor da economia pode estar no “estdgio de crescimento”, mas se a
empresa tomadora de crédito encontrar-se no “estdgio de declinio” em fungdo de possuir

parque industrial defasado tecnologicamente, a concessdo de crédito deve ser evitada.

Também deve-se ter atengdo para as situagdes em que a empresa encontra-se em “estagio de
crescimento” em fun¢do de estar percebendo faturamento mensal ascendente, mas o setor em
que atua encontra-se em “estigio de declinio” em razdo de estar sendo langado no mercado

produto substituto de melhor qualidade e preco menor.

A empresa e o setor da economia em que atua podem estar no “estdgio de maturidade”,
apresentando resultados estaveis, mas se o mercado de crédito encontrar-se em “estagio de
declinio” — em fungdo de recessdo econOmica ou por intervengdo governamental, por exemplo

—, as empresas desse setor podem ter dificuldade de se revitalizarem e iniciarem novo ciclo de
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vida caso dependam de crédito bancéario para a manuteng¢do de suas atividades, passando,

assim, a caminhar mais precocemente para o “estagio de declinio”

Segundo Saunders, baseado em trabalho de Treacy e Carey (1998), “os indices de
inadimpléncia de créditos de baixa qualidade (incluindo titulos de alto risco) sdo altamente

sensiveis ao estado do ciclo de negocios” (Saunders, 2.000b, p. 47).

2.1.4.5. Colateral

A vinculagdo de garantias as operagdes de crédito tem cardter acessério € visa dar a elas
seguranca complementar. A principal garantia de uma operagéo € a capacidade de pagamento

do cliente, cuja convicgdo € formada a partir da andlise dos 4 “C” anteriormente comentados.

Segundo Baraldi (1990, p. 7), o “C” colateral significa a “avaliacdo da capacidade acesséria
do proponente em oferecer garantias adicionais & operagdo proposta ou ao risco global que
assumiu”. Para Schrickel (1998, p. 55), a vinculacdo de garantias em uma operagdo de crédito
“serve para contrabalangar e atenuar (apenas atenuar, enfatize-se) eventuais impactos
negativos decorrentes do enfraquecimento de um dos trés elementos: capacidade, capital e

condi¢des”.

Em casos de inadimpléncia, a existéncia de boas garantias possibilitard ao credor reaver os
recursos aplicados. Contudo, o seu fluxo de caixa sera severamente afetado dado o tempo que
normalmente decorre do vencimento da operagdo até a transformagéo da garantia em dinheiro,

bem como pelo fato de o processo de cobranga implicar em custos adicionais. Portanto,
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deferir créditos com base em existéncia de garantias constitui-se em um grande erro por parte

de um emprestador.

As garantias classificam-se em reais (hipoteca, penhor, caugdo e alienagdo fiduciaria) e

pessoais (aval ou fianga).

2.1.4.6. Conglomerado

Uma empresa deve ser avaliada, quando for o caso, no ambito do grupo de
empresas que eventualmente a contenha. Desse modo, no caso de grupo de
empresas, ndo basta conhecer a situagdo de uma empresa isolada, é necessario
o exame de sua controladora ou de suas controladas e interligadas e coligadas.
Muitas vezes uma empresa em si ndo comporta o crédito, mas o grupo ao qual
pertence sim. Outras vezes a situag@o negativa de uma empresa do grupo pode
determinar a iliquidez das demais. (Blatt, 1999, p. 47).

Na andlise do “C* conglomerado deve ser analisada a composi¢do do grupo empresarial,

quem € a controladora € como esta a satide econdmico-financeira do grupo (avaliada a partir

da anélise das demonstragdes financeiras consolidadas).

Existem no Brasil exemplos de empresas que, baseadas em sua boa situagdo econdmico-
financeira, captaram recursos no mercado financeiro, embora ndo necessitassem de capital,
para socorrerem empresas do grupo a que pertenciam, as quais estavam com a situagdo
financeira fragilizada, o que as impediam de contratar empréstimos diretamente junto aos

bancos.

A solucdio para evitar situagdes da espécie € avaliar todas as empresas componentes do
conglomerado, calculando risco e limites de crédito para o grupo e néo tdo-somente para as

empresas de forma individualizada.
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A Resolucdo 2.682 do CMN determina que, em se tratando de grupo empresarial, todas as
operagdes das empresas componentes de determinado grupo devem ser classificadas com base

no pior nivel de risco existente dentre as opera¢des de responsabilidade do conglomerado.

2.1.4.7. Taxa de Juros

Saunders acrescenta aos “C” do crédito tratados anteriormente a avalia¢do do nivel da taxa de
Jjuros vigentes no mercado. A justificativa € de que se a taxa de juros ultrapassar determinado
patamar os “bons tomadores saem do mercado de empréstimos, preferindo autofinanciar seus

projetos de investimentos™ (Saunders, 2000b, p.8).

Os demais tomadores, em fungdo de terem capacidade limitada de capital, estariam dispostos
a pagar mais caro pelo empréstimo, bancando projetos mais arriscados. O repagamento,
entretanto, somente ocorrera se as condi¢cdes se mostrarem favoraveis & empresa. Caso os

fluxos de caixa projetados ndo ocorram, a tomadora se tornaria inadimplente.
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2.2. MODELOS DE CLASSIFICACAO DE RISCO DE CREDITO

2.2.1. Introducio

A utilizagdo de modelos estatisticos para auxiliar no processo de decisdo de crédito é coisa
recente no Brasil. Até entfio os bancos simplesmente valiam-se de andlise tradicional em que
os C’s do crédito eram analisados por profissionais de crédito. Os conceitos de finangas
também eram usados de forma rudimentar ao se calcular a assisténcia maxima ao cliente. tal
sistemética além de muito onerosa era falha pois dependia da subjetividade e conhecimento

do analista, e ndo permitia que o crédito fosse negociado de forma massificada.

O mercado para empréstimo bancario vem crescendo em tamanho e liquidez.
Os bancos estdo lutando para reunir tantos as informag¢Ges quanto as bases
analiticas necessdrias para avaliar empréstimos através de algum padréo
significativo de risco/retorno. A competigdo mais intensa, a procura de
diversificagdo e de liquidez e as mudangas na regulamentacdo, tais como
exigéncia para capital ajustado ao risco, tém estimulado o desenvolvimento de
muitas formas criativas de gerir o risco de crédito (Altman, 1999, p. 5).

Com o desenvolvimento da informatica, as instituicdes financeiras passaram a utilizar

modelos estatisticos para a determinagdo do risco de crédito de seus clientes. Os beneficios

para o Banco ao se valer desse progresso tecnolégico sdo varios:

a. possibilidade de medir a probabilidade de inadimpléncia do cliente que esta pleiteando
o crédito, de modo a reduzir substancialmente o nivel de perdas com empréstimos;

b. determinagdo do risco de crédito (rating);

c. tratamento padronizado das informagdes acerca dos tomadores de crédito, diminuindo

o julgamento subjetivo das andlises tradicionais;
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d. redugd@o de custos no processo de andlise e decisdo de crédito.O modelo estatistico
pode tratar de varias informagdes a0 mesmo tempo e de um nlimero expressivo de
clientes;

e. concessdo de créditos aprovados automaticamente pelo sistema, alcangando, assim,
um contingente maior de pessoas que, sem a tecnologia da informagéo, ndo teriam
condig¢des de acesso ao crédito;

f. precificagdo dos empréstimos em funcdo do risco apurado para o cliente;

g. determinag@o da quantidade maxima a ser emprestada a um tomador, do portfélio
ideal de negécios e do limite maximo para se operar sem a exigéncia de garantias
reais;

h. apuracdo de migracdo de risco do cliente, quando da revisdo cadastral peridédica do
cliente, possibilitando, para os casos em que se evidencie uma maior possibilidade de

inadimpléncia, que o banco adote as melhores estratégias de cobranga.

Altman alerta para o fato de que

...as novas ferramentas financeiras estdo em processo de constru¢do — sio uteis,
mas ainda imperfeitas. Se lhes conferida autoridade total ou se forem
manipuladas sem o devido cuidado e a devida ponderagdo, podem de fato
aumentar — e ndo minimizar — a exposi¢do de uma instituigdo ao risco de
crédito. No fim, a eficacia dessas ferramentas depende da habilidade, da
motivacdo e das atitudes das pessoas que as usam (Altman, 1999, p. 8).

Altman sentencia que “nas proximas décadas, o sucesso serd das empresas que empregarem

as ferramentas certas e criarem o tipo certo de cultura” (Altman, 1999, p.8).

Os bancos brasileiros vém se movimentando para aparelharem-se tecnologicamente. O Banco

do Brasil, por exemplo, deu inicio no final de 1999, a um processo de licitagdo internacional
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para contratagdo de servigos visando a implementagdo de um modelo de gestdo de risco de
crédito. O objetivo do banco € criar um modelo matematico que retna ao risco individual do
cliente os riscos do setor da economia onde o cliente atua, ao risco conjuntural, ao risco da
regido geografica e risco soberano (se cliente estrangeiro), entre outros. Segundo o
Superintendente Executivo de Crédito do BB, “separadamente o BB ja faz essas avaliagdes.
Mas falta reunir tudo isso num rating final. Construir um modelo que consiga essa interagdo

serd tarefa da consultoria a ser contratada” (Izaguirre, 1999, p. B-3).

Na constru¢do do modelo de risco de crédito, os bancos valem-se de sua experiéncia, de seu
banco de dados e de técnicas estatisticas, de forma a selecionar as principais caracteristicas
(variaveis tratadas nos itens inerentes aos “C” do crédito) que irdo compor a férmula que

permitira avaliar os tomadores de crédito, determinado se o pleiteante ¢ bom ou mau pagador.

“No caso de crédito ao consumidor, as caracteristicas objetivas de um modelo de escore de

crédito poderiam incluir renda, patrimdnio, idade, ocupacéo e local de residéncia” (Saunders,

2000, p.210).

2.2.2. Técnicas empregadas para construciio de modelos de escore de crédito

As principais técnicas empregadas para a constru¢do de um modelo sio as seguintes:

2.2.2.1. Técnicas econométricas

As técnicas econométricas consideram a probabilidade de inadimpléncia como variavel

I3

dependente, cuja varidncia é explicada por varidveis independentes. “Entre variaveis
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independentes estdo razdes financeiras e outros indicadores, bem como varidveis externas

usadas para medir condi¢des econdmicas” (Altman, 1999, p. 119).

Normalmente os modelos se valem de dados passados, como indicadores econdmico-
financeiros, e através da verificagdo das causas de empréstimos inadimplidos existentes em
carteira, procuram prever a probabilidade de inadimpléncia nos pagamentos dos novos

empréstimos e financiamentos.

As principais técnicas econométricas sdo:

a. Modelo linear de probabilidade: determina a probabilidade de um tomador ficar
inadimplente, a partir da comparagdo das caracteristicas desse tomador (liquidez,
rentabilidade, etc.), através da regressdo linear, com um conjunto de observagdes
obtidas a partir da andlise das caracteristicas dos empréstimos inadimplidos e quitados
e que foram concedidos anteriormente. “A principal deficiéncia reside no fato de que
as probabilidades estimadas de inadimpléncia muitas vezes podem ficar fora do

intervalo entre 0 e 17 (Saunders, 2000, p.211);

b. Modelo Logit: apresenta a mesma funcionalidade do modelo linear, entretanto “um
modelo logit assume que a probabilidade cumulativa de perda de um empréstimo
esteja situada entre 0 e 1, e que a probabilidade de perda seja logisticamente

distribuida” (Altman, 1999, p. 119);

¢. Modelo Probit: “o modelo probit também restringe a probabilidade projetada de

inadimpléncia ao intervalo entre 0 e 1, mas difere do modelo logit ao supor que a
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probabilidade de inadimpléncia possui distribui¢do (acumulada) normal, e ndo

logistica” (Saunders, 2000, p. 211);

d. Analise Discriminante Linear: tendo por base a mesma funcionalidade dos modelos
anteriores, os modelos discriminantes sdo mais utilizados em analise de risco de
crédito em fungdio de que os mesmos “contribuem para a tomada de decisio de
empréstimos dividindo os tomadores em categorias de alto e baixo risco de

inadimpléncia” (Saunders, 2000, p.212).

2.2.2.2. Redes Neurais

As redes neurais sdo sistemas computacionais que procuram simular o raciocinio do cérebro

humano e que vem sendo usados mais recentemente na avaliagdo e decisdo de créditos.

José Odalio dos Santos (2.000, p. 114) resume o funcionamento das redes neurais da seguinte

forma:

a. sinais sdo apresentados a entrada;

b. cada sinal é multiplicado por um nimero, ou peso, que indica sua influéncia na saida
da unidade;

c. ¢ feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

d. se esse nivel de atividade exceder certo limite, a unidade produz determinada resposta

de saida.
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Quando o modelo é aplicado ao processo de decisdo de crédito, os sinais apresentados a
entrada sdo representados pelas varidveis de caracteristicas inerentes ao tomador do crédito
(liquidez, rentabilidade, patrimonio, pontualidade, etc.), sendo que a resposta de saida

significa a aprovagio ou ndo do empréstimo.

As redes neurais “usam os mesmos dados empregados nas técnicas econométricas, mas
chegam a um modelo de decisdo por meio de implementagdes alternativas de um método de

tentativa e erro” (Altman, 1999, p. 1119).

As institui¢cdes financeiras véem na utilizacdo de redes neurais a “possibilidade de reduzir a
incerteza nos processos de tomada de decisdo, aumentando sua qualidade e eficacia”
(Almeida, 1996, p. 53) - melhorando, assim, a gestdo de concessdo de créditos -, bem assim a
possibilidade de otimizar a performance de produtos e servigos, € de proporcionar mais
seguranca aos clientes através de um processo mais agil de bloqueio de cartdo de crédito
roubado, por exemplo. A VISA Internacional, em 1995, em fase de teste de um sistema de

detecgio de fraudes em cartdes de crédito, evitou desfalques da ordem de US$ 2 milhdes.
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2.3. MODELOS DE RISCOS PARA MEDIAS E GRANDES EMPRESAS

2.3.1. Modelos baseados em dados contabeis e valor de mercado

2.3.1.1. Introducio

Os modelos de risco de crédito utilizados para classificagdo de empresas de médio e grande
porte sdo estruturados a partir do uso de informagdes extraidas dos demonstrativos contabeis e
do mercado. Os modelos baseados exclusivamente em pregos de mercado sdo mais
apropriados para empresas de grande porte que possuem agdes negociadas em bolsa de

valores.

No desenvolvimento desses modelos, as amostras normalmente sdo selecionadas a partir das
demonstracdes e informagdes das empresas de capital aberto, uma vez que os dados dessas
empresas estdo disponiveis no mercado com maior facilidade. Esses modelos, entretanto, sio
também aplicados para a avaliagdo de risco de empresas de capital fechado a partir de

adaptac¢des do modelo aplicado a companhias de capital aberto.

As institui¢des financeiras tém se valido em grande escala do uso de dados contabeis de seus
clientes para calculo do risco e para definigdo da assisténcia a ser concedida. No Brasil, o uso
de modelos estatisticos para mensuragdo do risco crédito € coisa recente, datando
praticamente do inicio da década de 90. Dai que muito tem que ser feito para o
aprimoramento dessas ferramentas como instrumentos auxiliares no processo de decisdo de

crédito.
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A utilizagdio de modelos baseados em dados extraidos dos balangos contabeis para defini¢do
da escoragem de crédito tem-se restringido a tomadores de médio e grande portes, em razio
da confiabilidade das informagdes constantes dos demonstrativos apresentados & analise. Para
as micros e pequenas empresas, fica invidvel o uso de dados contabeis em fungéo de essas

empresas ndo terem uma escrita organizada que reflita a sua real situagdio econdmico-

financeira.

Apresentamos abaixo, ¢ de forma resumida, o processo para defini¢do do risco de crédito de

um tomador de recursos:

a. as demonstracdes financeiras objeto de andlise sdo ajustadas em fung¢do de um
planilhamento padrdo de anélise elaborado pelo banco emprestador;

b. indices financeiros (cesta de indices) extraidos dos balangos e que foram previamente
selecionados — mais comumente a partir de uso de métodos estatisticos como a analise
discriminante, e que tenham o poder de evidenciar quanto distante estd a empresa sob
andlise de uma firma concordatdria ou falida - sdo calculados para empresa sob
analise;

c. para cada indice constante do modelo ¢ feita a comparagdo do indice calculado para a
empresa com a mediana setorial do segmento de atuagdo da empresa tomadora. As
diferengas obtidas sdo multiplicadas por pesos — que também sdo definidos no
processo estatistico acima relatado - de modo a se obter o escore para o indice;

d. os escores de todos os indices constantes da cesta de indices sdo somados, apurando-
se, assim, o escore da empresa sob analise;

€. com base no escore, ¢ atribuido uma faixa de risco ao cliente, como por exemplo AA,

B, CeD;
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f. com base na faixa de risco atribuida e¢ nos dados patrimoniais e econémicos da
empresa - normalmente sdo utilizados o valor do patriménio liquido e do faturamento
bruto — € calculado o valor do limite de crédito a ser estabelecido para o cliente e que
representa a assisténcia crediticia méxima que a instituicdo estd disposta a conceder ao

tomador.

2.3.1.2. Histérico do uso de escore de crédito baseados em dados contibeis e de

mercado

Utilizando o recurso estatistico de analise discriminante, diversos
pesquisadores chegaram a modelos matematicos baseados em dados contébeis
e financeiros para se prever a probabilidade de estatistica de solvéncia e
também de insolvéncia. Sdo importantes instrumentos complementares na
analise de crédito. Evidentemente, a utilizagdo de tais modelos requer uma
checagem preliminar dos dados contabeis e financeiros a partir dos quais se
efetuardo os calculos (Blatt, 1999,132).

Um dos primeiros estudos de analise de indices e faléncias foi realizado por Beaver em 1967.

A principal contribuigdio foi a descoberta que indicadores extraidos das demonstra¢les

financeiras poderiam “discernir entre amostras equiparadas de empresas falidas e saudaveis

até cinco anos antes da quebra” (Altman, 1999, p. 129). O modelo era do tipo univariado pois

utilizava apenas os indices contabeis em sua construgdo.

Altman, em 1968, criou o modelo Z-Escore, utilizando técnica de estatistica discriminante,
mas com uma abordagem multivariada: atribuia pesos aos indicadores econdmicos
financeiros. A combinag@o dos valores dos indices selecionados, ajustados por pesos,
determinava o escore de risco de crédito, que discriminava as empresas com problemas

financeiros das que tinham boa saude financeira. Segundo Altman, “tal medida € possivel
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porque as empresas que quebram exibem indices e tendéncias financeiras muito diferentes das

empresas financeiramente solidas” (Altman, 1999, p. 130).

No Brasil, o primeiro estudo realizado de analise de indices e faléncias foi realizado por
Stephen Kanitz em 1978. “Os resultados obtidos pela pesquisa de Kanitz, por meio de um
teste aplicado por José Pereira revelaram um percentual de acerto de 80% para empresas boas

e de 68% para empresas ruins” (Odalio dos Santos, 2000, p. 117).

O Segundo trabalho foi realizado por Matias, também em 1978, que desenvolveu um modelo
discriminante que apresentou 88% de acerto para empresas boas ¢ 90% de acerto para

empresas ruins.

Em 1979, Edward Altman, juntamente com Baydia e Ribeiro Dias, professores da PUC-RJ,
com base no trabalho de Altman anteriormente citado, desenvolveram um modelo
discriminante com o objetivo “de alertar os concessores de financiamento quanto as empresas
brasileiras que apresentavam tendéncias de se tornarem insolventes ou incapazes de amortizar
os empréstimos nas datas previstas” (Odalio dos Santos, 2000, p.115). Os testes apresentaram

um nivel de 88% para empresas boas e §7% para empresas ruins.

José Pereira, em 1982, desenvolveu um modelo discriminante apresentando um percentual de

acerto da ordem de 90% para as empresas boas e 86% para as empresas ruins.

Em 1987, Istvan Karoly Kasznar conseguiu excelentes resultados através da construgdo de

modelos discriminantes, atingindo precisdo global linear de 92,74%, sendo o percentual de
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acertos de 90,91% para a identificagdo de empresas falidas e de 94,20% para as empresas ndo

falidas.

Kasznar, preocupado com a excessiva simplificagdo dos modelos de andlise discriminante,
realizou estudo sobre as causas externas as empresas que poderiam explicar a situagdo de
apertura financeira causando o seu estado falimentar. Os resultados desse trabalho indicaram

que

...quanto mais alta for a taxa de crescimento econdmico, a oferta monetaria € os
gastos publicos, menor tendera a ser a taxa de faléncia de negdcios. (...) e, na
medida em que aumenta o nimero de novas empresas, eleva-se o valor dos
titulos protestados e cresce a inflagdo, maior tendera a ser a taxa de faléncia de
empresas (Kasznar, 1987, p.40).
Assim, principalmente em fases de recessdo econdmica, os indicadores acima devem ser
minuciosamente estudados quando da andlise de empresas. “No Brasil, conclui Kasznar, “as

varidveis determinantes das taxas de faléncia de empresas s@o o crescimento do produto real,

a politica monetaria e a politica fiscal” (Kasznar, 1987, p. 44).

2.3.1.3. O modelo Escore-Z de Altman

Altman (1999, p.130) nos ensina que, para a construgdo de um modelo multivariado, sdo

necessdrias respostas as seguintes perguntas:

a. Quais s3o os indices mais importantes para averiguar o potencial de faléncia de uma
empresa?;
b. Que pesos devem ser atribuidos aos indices selecionados?; e

¢. Como atribuir valores aos pesos?
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O modelo Escore-Z de Altman foi concebido com a utilizagio de analise discriminante

multipla, que é uma

...técnica multivariada que analisa um conjunto de varidveis para maximizar a
varidncia entre grupos ao mesmo tempo em que minimiza a variincia interna.
Isto € geralmente um processo seqiiencial em que o analista inclui ou exclui
variaveis com base em diversos critérios estatisticos (Altman, 1999, p. 130).

O Escore-Z ¢ um modelo de cinco varidveis (indices financeiros) selecionadas a partir de uma

lista original de 22 variaveis, € que apresenta a seguinte fungio discriminatoria:

Z=0,012(X1) + 0,014(X2) + 0,033(X3) + 0,006(X4) + 0,999(X5)

Apresentamos na tabela 1 a seguir os nimeros obtidos por Altman ao estudar uma
amostragem de 66 empresas fabris, sendo 33 falidas e 33 empresas sem problemas

financeiros.

Com relagdo a Z, “Altman descobriu serem ideais um valor inferior de 1,81
(quebra) e outro superior de 2,99 (ndo-quebra). Qualquer escore no intervalo de
1,81 a 2,99 ¢ tratado como situando-se na zona de duvida, ou seja, nos pontos
em que foram encontrados erros na amostragem original” (Altman, 1999, p.
131).

Sendo Z o resultado da fungdo discriminante, quanto mais alto o valor encontrado para Z
menor o risco de crédito do proponente do crédito e inversamente, quanto mais baixo for o

valor encontrado para Z maior serd o risco de crédito.
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Tabela 1 — O modelo de Altman

Varidveis Média do grupo | Média do grupo | Indice F*
quebrado ndo quebrado
capital de giro
X1 = -6,1% 41,4% 32,60
ativo total
lucros retidos
X2 = -62,6% 35,5% 58,86
ativo total
Lucros antes Juros e IR
X3 = -31,8% 15,4% 26,56
Ativo total
Valor de mercado do PL
X4 = 40,1% 247.7% 33,26
Valor escritural passivo
Vendas
X5 = e 1,5 vezes 1,9 vezes 2,84
ativo total

Fonte: Altman (1999, p. 131)

* O indice F testa a diferenga estatistica entre as médias dos dois grupos

A precisdo geral de classificagdo do modelo Escore-Z foi de 95% um ano antes da faléncia e
de 82% dois anos antes. “A precisdo da classificagdo é um dos resultados examinados para

determinar se um modelo terd bom desempenho na pratica” (Altman, 1999, p. 133).

2.3.1.4. Modelos de Previsio de Insolvéncia Desenvolvidos no Brasil

Os modelos desenvolvidos no Brasil apresentam basicamente os mesmos principios de
construgdo utilizados por Altman ao formatar o Escore-Z. As diferengas entre os modelos de
previsdo de insolvéncia se evidenciam, entre outros motivos, pelos refinamentos das técnicas
de estatisticas discriminantes utilizadas, pelos tipos e quantidade de empresas que compdem a
amostra (industria, varejo,etc.). Normalmente os indices selecionados para compor o modelo

medem a lucratividade, a liquidez e a solvéncia, conforme demonstrado na Tabela 2 a seguir.
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Modelos Altman Kanitz Matias Pereira ‘Kasznar
Variaveis X1 Capital de Giro Lucro Liquido Patrimonio Liquido Dupls Descontadas Capital de giro
Ativo Total Patrimonio Liquido | Ativo Total Dupls a Receber Ativo Total
X2 Lucros Retidos At.Circ.+At.RLP Dividas Bancarias Estoques Cap.nfio Exig.Total Lig.
Ativo Total Exigivel Total Ativo Circulante Vendas — L.Bruto Ativo Total
X3 Lucros antes J/IR At.Circ. — Estoq. Fornecedores Fornecedores Lucro antes Juros ¢ IR
Ativo Total Passivo Circulante Ativo Total Vendas Ativo Total
X4 Patriménio Liquido | Ativo Circulante Ativo Circulante Estoque Médio Valor Merc.Part. Acion.
Exigivel Total Passivo Circulante Passivo Circulante Vendas — L.Bruto Passivo Total
X5 Vendas Ligquidas Exigivel Total Lucro Operacional L.Op + Desp Fin. Vendas Liquidas
Ativo Total Patrimonio Liquido | Lucro Bruto ATm — Inv. Médio Ativo Total
X6 Disponivel Pas.Circ.+Pas.ELP
Ativo Total LL+0,01(Im+CM)
Equagdo Z=-1,44 + 4,03x2 +|Z = 0,05x1 + 1,65x2|Z = 23,79x1 - 8,26x2|7Z = 0,722 - 5,12x1 +{Z = 0,28x1 + 0,17x2 +
2,25x3 + 0,14x4 +|+3,55x3 - 1,064x4 — |- 8,87x3 - 0,76x4 -|11,02x2 - 0,34x3 -{0,19x3 + 0,08x4 +

0,42x5 0,33x5 0,54x5 +9,91x6 0,05x4 + 8,61x5 -0,43x5
0,004x6

Classificacdo
a) Quebra Inferior a zero Entre -3 € -7 Inferior a 0,5 Inferior a zero Inferior a —1,6
b) Zona divida - Entre 0 e -3 - - Entre 1,6 € 1,4
¢) N&o-quebra superior a zero Entre 0 e 7 superior a 0,5 Superior a zero Acima 1,4
Amostra:
a) Quebradas 23 15 50 160 55
b) Nio quebradas 35 15 50 259 69
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2.3.1.5. Ponto de corte

Os maiores bancos no Brasil utilizam em seu processo de aprovagdo de crédito para
médias e grandes empresas o modelo de previsdo de insolvéncia, evidentemente com os
ajustes decorrentes do conhecimento da carteira que seus profissionais de crédito

possuem.

Um ponto fundamental na utilizagdo desses modelos € o estabelecimento do ponto de
corte, que significa a partir de qual resultado deve-se rejeitar ou ndo as propostas de

crédito apresentadas.

Ao estabelecer um ponto de corte elevado, a instituigdo financeira agird com mais
seguranga pois excluira as solicitagdes de crédito ruins, mas poderd prejudicar a
rentabilidade da carteira pois também podera excluir créditos bons. Entretanto, se o
ponto de corte for baixo demais o banco estaria em busca de uma alta rentabilidade

elevando sobremaneira o risco da carteira de crédito.

Na Figura 2 a seguir, adaptada de Odalio dos Santos (2000, p.108), demonstramos o
dilema do administrador da carteira ao decidir sobre o ponto de corte nas andlises de

propostas de crédito.

Assim, a definigdo do ponto de corte depende da relagdo risco/retorno que o

administrador pretende trabalhar, sopesando-se as perdas com empréstimos decorrentes
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da contratac@o de créditos ruins, bem como as receitas que o banco deixaria de ter caso

ndo formalizasse um crédito bom.

Figura 2 — Ponto de Corte

Ponto de corte

Curva A

“Maus” 90%

>
0 210 330 Escore

Para que o ponto de corte ndo seja efetuado de forma subjetiva, € importante que
“existam politicas de crédito munidas de regras prévias que definam as margens
esperadas de contribui¢do de cada carteira amostrada (...) € o ponto de equilibrio”
(Odalio dos Santos, 2000, p.109). Ao definir o escore de equilibrio, pressupde-se que
classificagdes de risco superiores ao ponto de equilibrio gerardio margem de

contribui¢do positiva.

O ponto de corte deve ser constantemente avaliado, quer em fungdo da situagdo da

propria carteira de crédito, quer em fungio da conjuntura econdmica. Assim, o ponto de
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corte poderia se elevar em caso de a economia estar atravessando um periodo de

recessio.

2.3.1.6. Criticas aos modelos de previsio de insolvéncia de empresas

Em que pese o avango proporcionado pelos modelos estatisticos na determinagdo do
risco de crédito, Altman nos alerta que “os modelos atuais de risco de crédito estdo mais
para esfor¢os pioneiros na busca de melhores solugdes do que para o final da busca”

(Altman, 1999, p. 118).

Os modelos apresentados anteriormente ensejam, portanto, uma série de deficiéncias,
quer pela utilizagdo da técnica estatistica da analise discriminante, quer pelo fato de a
metodologia ndo contemplar todas as varidveis inerentes a determinagdo do risco de

crédito.

Apresentamos abaixo as seguintes criticas aos modelos de previsdo de insolvéncia de

empresas:

a. o0 modelo “s6 discrimina entre dois casos extremos de comportamento de
devedores: inadimpléncia ou ndo” (Saunders, 2000, p. 212). A situagdo atual do
mercado financeiro exige que os clientes sejam classificados em faixas de risco,
ndo bastando serem classificados como bons pagadores. Niveis diferenciados de
risco auxiliam na politica de gestdo da carteira de crédito, bem como na

precificagdo dos empréstimos, além de outras utilidades;
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b. os modelos assumem como constantes as varidveis selecionadas e os respectivos
pesos a elas atribuidos. “Especificamente, devido as condigées dos mercados
reais e financeiros, outros indices especificos aos tomadores podem tornar-se
mais relevantes como explicagdo de probabilidades de inadimpléncia”
(Saunders, 2000, p. 212). Da mesma forma, os pesos atribuidos aos indices
tendem a se alterar em razdo das mudangas na economia e na sociedade;

c. os modelos baseiam-se apenas em fatos contdbeis. Assim, na determinagdo do
risco da empresa sdo consideradas apenas as caracteristicas do tomador inerentes
ao “C” capital. Os demais “C” do crédito - o carater do tomador, sua capacitagdo
e as condi¢des atuais do mercado em que atua - ndio s3o levados em
consideragdo, quando da defini¢dio da escoragem de crédito. “Como a profissdo
contabil ainda tem que descobrir uma boa maneira de relatar os riscos fora do
balan¢o” (Altman, 1999, p. 151) os modelos de previsdo de insolvéncia ndo
contemplam todos os riscos inerentes & uma empresa;

d. os modelos se utilizam basicamente de dados passados. Ao construir os
modelos, os analistas se preocupam muito pouco com os dados disponibilizados
pelo mercado (como o valor patrimonial da empresa). Assim, o modelo pode
“deixar de captar mudangas mais sutis e rapidas da situagdo do tomador, como
por exemplo as que podem ser afetadas por dados e valores dos mercados de
capitais” (Altman, 1999, p.151);

e. os modelos valem-se de dados contdbeis das empresas quando em situagdo
falimentar ou de concordata. “A avaliagfo realistica do poder preditivo de um
modelo requer que os dados dos coeficientes preditores, ditos varidveis

independentes, estejam disponiveis antes da faléncia” (Kasznar, 1987, p.48).
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ndo existe banco de dados centralizado disponivel que contenha informagdes
sobre créditos inadimplidos. Assim, o modelo baseia-se apenas em informagdes
de empresas quebradas e ndo-quebradas, ndo existindo ponderagdes de
informagdes do tipo empresas que pagam com atrasos, que respondem por
composicdo de dividas. No Brasil, a legislagdo do sigilo bancario impede que os
as instituicdes criem esse banco de dados. Entretanto, O Banco Central
amenizou um pouco esse drama na medida em que permitiu que as instituiges
financeiras possam ter acesso ao endividamento que o pleiteante de credito tem
no sistema financeiro, mas seria necessério que a legislacdo fosse alterada para
que os bancos pudessem dar tratamento estatistico a essas informagdes;

a confirmacdo dos dados contabeis nem sempre é feita de forma criteriosa. As
instituicdes financeiras brasileiras normalmente mantém andlises centralizadas
de seus clientes, em virtude dos custos envolvidos em deslocamentos, dada as
dimensbes geogréaficas de nosso pais, bem como da dificuldade de se ter
profissionais de crédito suficientemente preparados em todos os seus pontos de
atendimento. Assim, a maior parte das visitas necessdrias a critica dos dados
contdbeis € realizada por quem estd na agéncia bancaria e tem interesse em
negociar com o cliente. Caso as informagdes contabeis ndo retratem fielmente a
situagdo da empresa, a visita a sede da empresa feita por uma terceira pessoa que
ndo o analista de crédito poderd ndo ser suficiente para colher todas as
informagdes necessérias para o ajuste do demonstrativo contabil, determinando,

assim, erro na escoragem de crédito.
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2.3.2. Sistemas especialistas

Os sistemas especialistas, também conhecidos como sistemas de
inteligéncia artificial (Al), sdo sistemas de apoio a tomada de decisdes
baseados em computadores (Altman, 1999, p. 149).

A tecnologia de sistemas especialistas tem evoluido nas empresas
financeiras em meio a segredos e restrigdes de informagdes sobre o que
se tem feito. Uma vez que os sistemas especialistas atuam como uma
forma de vantagem competitiva, a divulgacdo de detalhes acerca da
implementa¢do € omitida, assim como, a ocorréncia de fracassos em
implementa¢des também € ocultada do publico, pois deporia contra a
eficiéncia técnica da empresa (Rosa, 1992, p. 172).

Atualmente, os bancos véem nos sistemas especialistas uma ferramenta
extremamente importante para se conseguir vantagem competitiva,
reduzir custos e aumentar a eficiéncia dos processos (Rosa, 1992, p. 172).

O objetivo de um sistema especialista em analise de crédito é simular a maneira de
raciocinar e de tomar decisdo de um especialista da area. Trata-se de uma ferramenta
auxiliar, que permite agilidade no fluxo decisorio e padronizagéo de procedimentos ao
tentar evitar que varidveis importantes que devam ser consideradas em uma analise de

risco de crédito ndo sejam esquecidas.

Os sistemas especialistas sdo elaborados para analisar as varidveis inerentes aos “C” do
crédito. Para tanto, usam como fonte de dados as demonstragdes financeiras,
informagdes obtidas em relatorios de visita, fichas cadastrais € publicagdes de mercado.
Trata-se, na verdade, da aplicagdo do modelo de previsdo de insolvéncia (C capital)
agregando-se outras informagdes sobre o tomador (demais C do crédito). Os sistemas

especialistas, portanto, englobam valores objetivos e subjetivos.
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O sistema trabalha todos os dados gerando informagdes sobre o nivel de risco do
tomador (como por exemplo AA, B, C, e D), bem como o valor da assisténcia maxima a

ser concedida e os tipos de garantias a serem exigidas (reais ou fidejussorias).

Nesse contexto, o profissional de crédito continua tendo papel de suma importancia,
pois cabe a ele definir a classificagdo das varidveis a serem impostadas no sistema e
criticar posteriormente as informagdes geradas, avaliando se estdo condizentes ou ndo

com a performance do cliente sob analise.

Para Altman os sistemas especialistas apresentam sucesso limitado, pois

...a propria natureza do risco de crédito estd mudando no sistema
financeiro global. Mesmo especialistas humanos ficam rapidamente
obsoletos, e os sistemas especialistas automatizados correm o mesmo
risco (Altman, 1999, p. 150).

Os sistemas especialistas possuem diversas limitagdes, dentre as quais destacamos:

a. os sistemas requerem uma elevada gama de informagdes que devem ser
freqiientemente revisadas e mesmo modificadas quando alterada uma variavel
ou inserida uma nova regra;

b. o sistema segue as normas de forma rigida, ndo detendo, portanto, criatividade
na analise de forma a constatar algum problema ainda néo tabulado;

c. os sistemas requerem informagdes de diversas areas do conhecimento —

finangas, tecnologia, recursos humanos, administragdo, mercado, etc. — € nem



47

sempre € simples manter atuagdo integrada dos responséaveis pela atualizagéo
dessas informagdes;

d. as informagdes consolidadas nos relatorios de visitas as empresas e que vio
alimentar os sistemas especialistas nem sempre sdo obtidas por profissionais
devidamente capacitados, uma vez que, com a centralizagdo dos departamentos
de crédito dos principais bancos comerciais brasileiros, essa tarefa cabe aos
profissionais que estdo atuando nas agéncias bancdrias e possuem formagdo mais
solida em negociagdo e ndo em avaliag@o de riscos de créditos;

e. os pesos atribuidos as varidveis escolhidas que compdem o modelo sdo
determinados de forma subjetiva e, portanto, podem variar em fungdo do

conhecimento que o analista detém dos tomadores de crédito.

“os sistemas especialistas ainda estdo em fase de desenvolvimento e (...) atualmente,
desempenham papel de assisténcia e agem como uma checklist automatizada que forga

os analistas a passarem por um processo disciplinado” (Altman, 1999, p. 150.)”

2.3.3. Modelos baseados na estrutura de taxas de juros

“Estes modelos derivam taxas futuras implicitas sobre titulos arriscados e livres de risco
€ usam essas taxas para extrair a expectativa que tem o mercado de inadimpléncia em

diferentes momentos no futuro” (Altman, 1999, p.152).

Esse modelo ¢ aplicado com freqiiéncia no mercado de titulos, mas “modelos recentes
de empréstimos inadimpliveis incluem os efeitos do risco de inadimpléncia, risco da

estrutura de prazos da taxa de juros e risco de mercado” (Altman, 1999, p. 152).
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As agéncias de rating classificam os tomadores em sete niveis de risco. Os pertencentes
as quatros primeiras classes — AAA, AA, A e BBB - sdo os que possuem menor risco
de inadimpléncia e seriam recomendados para a concessio de créditos. Os pertencentes
as trés ultimas classes — BB, B e CCC - teriam restri¢des quanto a aprovagéo de suas

propostas de empréstimos por apresentarem nivel de risco mais elevado.

No mercado de titulos, os papéis pertencentes as classes inferiores de risco sdo

conhecidos por “junk bonds”.

No mercado de titulos, “as diferengas em termos de classificagdo de risco refletem-se
em distancias entre as taxas de mercados desses titulos e a curva de taxas de titulos do
tesouro (livres de risco de crédito)” (Saunders, 2000, p. 214). Assim, no mercado de
empréstimos, quanto maior a distancia entre a taxa de juros do empréstimo ¢ a taxa de

juro paga pelo Tesouro Nacional pior serd o nivel de risco do tomador.

2.3.4. Modelos baseados em taxas de mortalidade

Os modelos de taxa de mortalidade sdo baseados no mercado de titulos, entretanto, eles
“podem, potencialmente, ser estendidos de titulos para empréstimos, mas os esforgos
nesse sentido até o momento foram atrapalhados pela falta de uma base de dados grande

o bastante sobre inadimpléncia em empréstimos” (Altman, 1999, p. 152).
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O modelo consiste em se apurar, com base em dados histéricos de risco de
inadimpléncia e uso de métodos estatisticos , a taxa marginal de mortalidade (TMM)

para cada nivel de risco, a cada ano, ap6s a data da formalizagcdo do empréstimo.

Como exemplo citamos trabalho desenvolvido por Altman, citado por Saunders (2000a,
p- 220), em que a taxa marginal de mortalidade média de obriga¢des com rating igual a

B (periodo de 1971 a 1994), seriam em seu primeiro e segundo ano respectivamente:

TMM primeiro ano = 1,59%;

TMM segundo ano = 7,12%.

Assim, constata-se que o prazo da operagdo € variavel determinante na definicdo do
risco da operagdo. Operagdes de longo prazo apresentam, ponderadas evidentemente
pelo nivel de risco do tomador, risco de crédito mais elevado que as operagdes de curto

prazo.

Uma das limitagdes do modelo € o fato de ele ser construido tdo-somente com base em
dados passados, ndo incorporando nenhuma informag¢do baseada na conjuntura atual
sobre os niveis futuros de inadimpléncia. Além disso, “as estimativas tendem a ser
sensiveis ao numero de titulos e & magnitude relativa dos titulos incluidos em cada nivel

de rating” (Saunders, 2000a, p. 220).

Os bancos brasileiros praticamente ndo possuem registro de taxas de mortalidade

segundo o nivel de risco e o prazo da operagfo. Se tem, o tem de forma individualizada,
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ndo compartilhando com outras institui¢des financeiras. Saunders sugere que a criagdo
de uma Tabela Nacional de Mortalidade de Empréstimo, a partir de um esforgo
cooperativo dos bancos, “poderia ser tdo util no estabelecimento de reservas para
perdas de empréstimos dos bancos quanto sdo as tabelas nacionais de mortalidade de

vida na precificagdo de seguros de vida” (Saunders, 2000b, p. 74).

2.3.5 - Modelos RAROC

O RAROC - Risk-Adjusted Return on Capital, ou taxa de retorno ajustada por risco
sobre o capital, ¢ um modelo de risco de crédito baseado em dados de mercado. Criado
pelo Banker Trust, tem sido utilizado atualmente por uma grande maioria de bancos
americanos € europeus.
...a idéia essencial do RAROC ¢ a de que, em lugar de avaliar o fluxo de
caixa anual efetivo ou prometido de um empréstimo (como 0s juros
liquidos e as comissdes), o gerente de crédito compara o rendimento
esperado do empréstimo a seu risco. Assim, em lugar de dividir o

rendimento pelo ativo, € dividido por alguma medida de risco do ativo
(empréstimo) (Saunders, 2000a, p. 221).

RAROC = Rendimento do empréstimo durante um ano / Capital sujeito a risco no

empréstimo

Para se calcular o RAROC, s3o necessarios os seguintes passos:

a. calculo do lucro esperado para o empréstimo: sdo considerados o spread da

operagdo (diferenga entre a taxa do empréstimo e o custo de captagdo do
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recurso) € as tarifas inerentes (abertura de crédito, vistorias, comissdes de
compromissos e outras) ¢ deduzidas as provisdes para perdas com o empréstimo
e 0s custos operacionais (mao-de-obra e outros);

célculo do valor do capital exposto a risco — e que significa a perda em potencial
do empréstimo — através da ponderagdo do valor do empréstimo pela variagdo
esperada do prémio por risco de crédito e pelo duration do empréstimo. Para
estimar o prémio por risco sdo utilizados “dados publicamente disponiveis no
mercado de obriga¢des de empresas” (Saunders, 2000a, p. 222) relativos ao ano
anterior ¢ 4 mesma classe de risco do tomador. Ndo sdo usados dados sobre
prémios por risco de empréstimos, tendo em vista a pouca disponibilidade dessas
informac¢des no mercado. Assim, definir o risco do empréstimo € o principal
problema do modelo RAROC:;

compara-se o rendimento do empréstimo com o seu risco, calculando assim, o
RAROC do empréstimo;

por ultimo, compara-se 0 RAROC com a taxa de atratividade estabelecida pelo
credor. Saunders (2000b, p. 126), recomenda utilizar a taxa de “retorno sobre o

capital (ROE)” ou “a média ponderada do custo de capital (WACC)”.

Para melhor entendimento do modelo, calcularemos o risco de crédito de um

empréstimo da ordem de R$ 2 milh&es, através do uso do modelo RAROC, concedido a

um tomador de risco AAA (classificagdo Standard & Poor’s):

Caélculo do lucro ajustado de um ano do empréstimo:

v Spread = R$ 2.000.000,00 x 0,3% = R$ 6.000,00
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v" Receitas com tarifas = R$ 3.000,00
v' Provisdo para perdas = R$ 2.000.000,00 x 0,2% = (R$ 2.000,00)
v" Custos operacionais = R$ 1.500,00

v" Lucro ajustado = R$ 5.500,00

e Calculo do capital em risco:
v" Duration do empréstimo: 3 anos
v' Variagdo do prémio de risco de crédito (baseado mercado de bonds
corporativos) = 1,1%
v" Nivel médio corrente de taxas para bonds AAA = 10%
v" Capital em risco = Duration x Valor do empréstimo x (variagdo prémio de

risco / 1+taxa bonds AAA) = R$ 60.000,00

e Célculo do RAROC:
v" RAROC = Lucro ajustado / Capital em risco = R$ 5.500,00 / R$ 60.000,00 =

0,0917 =9,17%

Decisdo de crédito:

Se a taxa de atratividade do emprestador for superior ao RAROC calculado, a
proposta de empréstimo deve ser indeferida. A proposta pode ser aceita se o
RAROC se mostrar percentualmente mais elevado que a taxa de atratividade

estabelecida pelo credor.
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O RAROC ¢, portanto, uma medida de desempenho da rentabilidade do empréstimo em
negociagfio, com a vantagem de que s@o ponderados os riscos inerentes a operagdo de

crédito.

2.3.6. Modelo de risco de crédito baseado na Teoria de Opg¢des

A KMV Corporation, em 1995, construiu, a partir da Teoria de Opgdes, desenvolvida
por Merton, Black e Scholes (1974), um modelo de analise de risco de crédito
denominado “Modelo de Freqiiéncia Esperada de Inadimpléncia (EDF). Atualmente,
grandes bancos americanos vém utilizando-se desse modelo para medir a frequéncia

esperada de inadimpiéncia dos pleiteantes de crédito.

O modelo de inadimpléncia baseado na teoria das opg¢des aborda o custo
da faléncia equiparando-o total ou parcialmente ao valor do capital
préprio. Faléncia aqui tem o significado de que os acionistas abrem méao
da empresa em favor dos credores quando ocorre inadimpléncia (Altman,
1999, p. 159).

O modelo EDF, ou modelo KMV, tem como objetivo determinar a probabilidade de

inadimpléncia a partir da relacdo entre o valor de mercado da empresa e sua estrutura de

capitais, valendo-se, para tanto, da teoria das opgdes.

Nesse modelo, os direitos dos acionistas sdo entendidos como uma op¢do perante aos
demais credores da empresa. Se o empreendimento ndo obtiver sucesso, ndo gerando
recursos suficientes para cumprimento dos seus compromissos perante aos credores, 0s

acionistas podem exercer a “op¢do” de entregar os ativos da empresa abrindo méo dos
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capitais por eles investidos, passando, assim, a ndo mais responder pelas dividas da

empresa.

Exemplificamos o funcionamento do modelo a partir da figura 3 abaixo, adaptada de

Saunders (2000b, p.18).

Figura 3 — Teoria das Opg¢des — Pagamento a um Banco Credor

Pagamento em $
A

| | > Ativos

Se o empréstimo vence em A2, e a empresa possui ativos a valor de mercado (0A2)
superiores a0 montante da divida, os empresdrios estariam “incentivados” a pagarem o
valor do empréstimo (0B) no vencimento, uma vez que 0A2 > 0B. O valor residual

(0A2 - 0B) seria o retorno sobre o ativo obtido pelo empreendimento.

Caso, entretanto, o valor dos ativos da empresa, na data do vencimento do empréstimo,

for Al, “os donos terdo um incentivo (ou opg¢do) de ndo pagar e entregar os ativos
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restantes da empresa ao credor (o banco)” (Saunders, 2000b, p.18), uma vez que o valor

do empréstimo seria maior que o valor dos ativos totais da empresa (0B > 0A1).

O modelo KMV ou EDF € construido a partir das seguintes abordagens:

a. o valor de mercado e a volatilidade da empresa sdo definidos pelo valor de
mercado e volatilidade das a¢cdes da companhia que sdo negociadas em bolsa de
valores e no valor do passivo registrado no balango patrimonial;

b. com base no passivo, € calculado o ponto de inadimpléncia da empresa, sendo
estimado um valor para a empresa a partir da derivagdo de seu valor atual. Com
base no ponto de inadimpléncia e no valor previsto para a empresa, “mais a
volatilidade da empresa, se constr6i uma medida que representa o niimero de
desvios padrdo do valor esperado para a empresa para o ponto de inadimpléncia
(distancia a inadimpléncia)” (Altman, 1999, 162);

c. a probabilidade de inadimpléncia é conhecida através da comparagdo do valor
calculado para a “distdncia a inadimpléncia” com a taxa efetiva de
inadimpléncia calculada a partir da inadimpléncia historica de um mesmo grupo

de empresas.

A “distancia a inadimpléncia” (DI) pode ser expressa pela seguinte formula:

Distincia (valor de mercado previsto do ativo — ponto de inadimpléncia)
a =
Inadimpléncia (valor de mercado previsto do ativo)x(volatilidade dos ativos)
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Para Saunders, “teoricamente, esse modelo ¢ uma ferramenta elegante de extragdo de
prémios € probabilidades de inadimpléncia” (Saunders, 2000a, p. 226), isto é , “o

modelo relaciona o valor presente da empresa a seu ponto de inadimpléncia e & sua

volatilidade histérica™ (Altman, 1999, p. 166).

A Figura 4 abaixo ilustra o célculo do EDF tedrico, conforme adaptagdo feita de

Saunders (2000b, p. 23).

Figura 4 — Calculo do EDF Teérico

4 —
A
+cA
A=8$100 A 4
T -cA
B=3%80 X
a7kwe\
>
t=0 t=1

Area de Inadimpléncia

O problema proposto ¢ calcular a probabilidade teérica, em um horizonte de tempo de 1

ano (t = 1), de uma empresa tomadora de crédito.
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Para resolugéio sdo necessarios os seguintes dados e célculos:

e A =35 100 - valor de mercado dos ativos da empresa tomadora;
e B =19 80 - valor das obrigagdes totais de curto prazo mais 50% do valor total

das obrigagdes de longo prazo. Corresponde ao limite de inadimpléncia ou

“preco de exercicio”
e oA =9% 10-valor do desvio padrio anual dos valores dos ativos
e EDF = Area afy - Area de inadimpléncia: representa a probabilidade de o

valor de mercado dos ativos da empresa (A) ficar menor que o valor total de

suas obrigagdes (B)

e Distancia a inadimpléncia = A-B = $ 100-$ 80 = 2 desvios-padréo
cA $10
Considerando uma distribuicdo normal para os valores dos ativos, temos que ha
probabilidade de 95% que a variagdo (para mais ou para menos) do valor médio desses
ativos seja de 2 desvios padrdo. Assim, concluimos que o EDF é de 2,5% (5%/2), isto
¢, a probabilidade de inadimpléncia do tomador, em um prazo de um ano, € da ordem de

2,5%.

Segundo estudos comparativos feitos pela KMV, o modelo EDF tem-se mostrado mais
eficaz na previsdo de faléncias e concordatas de empresas do que os modelos do tipo

escore Z e de variagdes de rantig efetuados por agéncias especializadas.

As principais diferencas do modelo de risco baseado na teoria das opg¢des para os

demais modelos sdo:
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a. o modelo utiliza-se de valores de mercado, considerando o prego das a¢des da
empresa para defini¢do do valor do ativo e ndo apenas os dados constantes das
demonstragdes contabeis;

b. o modelo ndo simula previsdes reais de inadimpléncia, ele apenas relaciona o
valor presente da empresa a seu ponto de inadimpléncia e a sua volatilidade

historica.

2.3.7. Outros modelos de risco de crédito

No ambito dos Estados Unidos da Ameérica, varios outros modelos de mensuragdo de
risco de crédito vém sendo desenvolvidos por empresas especializadas e por estudiosos
da érea, tendo por base conceitos modernos de finangas. No Brasil, as abordagens
modernas comegam a ser discutidas no ambito das instituicdes financeiras e das

universidades, tendo sempre por base os trabalhos americanos.

Entre outros modelos podemos citar:

e Modelo CreditPortfolioView da McKinsey: utiliza a abordagem da simulagio
macro. Através da utiliza¢do dos conceitos de matrizes, sdo modelados os efeitos
macros (tanto sistematicos quanto nfo sisteméticos), embutindo-se, assim, os

efeitos do ciclo de negdcios no céalculo de probabilidade de inadimpléncia;
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Modelo Loan Analysis System (LAS) da KPMG: utiliza a abordagem de
probabilidade neutra ao risco para valorar ativos de risco. Considera a hipotese
de que se no mercado financeiro os “investidores se comportam de forma livre
de risco, os pregos de todos os ativos podem ser determinados simplesmente
descontando-se os fluxos de caixa futuros esperados do ativo a taxa livre de
risco” (Saunders, 2000b, p. 55). A probabilidade de inadimpléncia ¢ medida
mediante a comparacdo dos spread dos ativos de risco com os ativos livres de

risco;

Modelo Credit Risk Plus da CSFP: A Crédit Suisse Financial Products (CSFP)
desenvolveu um modelo de inadimpléncia baseado nos modelos utilizados pelas
Seguradoras na determinagdo do risco de perda de prémios de seguros contra
incéndio residencial. “Cada empréstimo individual é considerado como tendo
uma pequena probabilidade de inadimpléncia, e a probabilidade de
inadimpléncia de cada empréstimo independe da inadimpléncia de outros

empréstimos” (Saunders, 2000b, p.73).

MODELOS DE CREDITO PARA PESSOAS FiSICAS

As institui¢des financeiras, e até mesmo empresas comerciais como as de

eletrodomésticos, por exemplo, vem direcionando esforgos para alavancagem de crédito

ao consumidor. Os principais motivos que atraem a atengéio dos bancos ¢ o fato de

serem créditos que apresentam boa rentabilidade — as taxas praticadas para esse

segmento sdo bem superiores as concedidas as pessoas juridicas — e com um risco
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menor uma vez que a carteira € constituida de um numero elevado de clientes, ndo

existindo, portanto, concentracdo de clientes.

Os principais produtos de varejo oferecidos pelos bancos para seduzir os clientes s3o os
cheques especiais, o crédito fixo direcionado para a compra de bens durdveis como
computadores e automoéveis, cartdes de crédito, leasing e o crédito pessoal, em que o

cliente ndo necessita apresentar provas da aplicagdo dos recursos emprestados.

Para ser rentavel, o crédito ao consumidor tem que ser aplicado de forma massificada e
padronizada. Para tanto, os bancos vém valendo-se de modelos quantitativos para a
selecdo dos créditos em substituicdo a andlise meramente de carater subjetivo utilizada

até recentemente.

O principal modelo para crédito ao consumidor e quem vem sendo largamente utilizado
pelas institui¢es financeiras do Brasil é o credit scoring. “O Credit scoring tem sido
uma técnica que permite avaliar e pontuar o limite de crédito que se pode atribuir a

determinado cliente” (Berni, 1999, p. 65).

Os modelos de credit scoring sdo usados para determinar se o tomador € merecedor ou
ndo de crédito, e além disso, quantificar a assisténcia maxima a ser concedida, a partir

da ponderagdo do escore do cliente com sua renda e/ou patrimdnio pessoal.

Na construgdo de um modelo de credit scoring as empresas devem observar os

seguintes passos:
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a. com base no banco de dados da empresa, elabora-se uma amostra de bons e
maus pagadores. “A pressuposi¢do nos modelos de credit scoring é de que exista
uma métrica que separe os créditos bons dos maus, dividindo-os em dois grupos
distintos” (Altman, 1999, p. 182);

b. através da aplicacdo de técnicas estatisticas — andlise discriminatéria, analise
logit, analise probit, etc. -, sdo determinadas as varidveis que methor identificam
tanto os bons pagadores quanto os maus pagadores;

c. também com base nas técnicas acima descritas sdo determinados pesos as
varidveis, que tem como objetivo diferenciar o seu grau de importancia.
Variaveis que tem mais eficiéncia na determinagdo do bom e do mau pagador
recebem maior peso;

d. assim € definida uma equag@o para se apurar o escore do cliente;

e. define-se o ponto de corte que ird separar os créditos bons dos créditos ruins;

f. com base na renda e/ou no valor do patriménio do tomador, ou através de uma
outra medida, € calculado o valor do limite de crédito;

g. também podem ser definidos limites para as linhas a serem oferecidas aos
clientes, como limite para o cheque especial, cartdo de crédito e crédito fixo

pessoal.

Para Gitman, o crédit scoring consiste em um “procedimento que produz uma
pontuagdo capaz de refletir o potencial financeiro global de um solicitante de crédito,
que resulta de uma medida ponderada dos pontos relativos a caracteristicas financeiras e

crediticias” (Gitman, 1997, p.700).
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Na Tabela 3 abaixo, apresentamos um modelo de credit scoring, adaptado de Gitman

(1999, p. 700/701), utilizado por uma loja de departamento americana.

Tabela 3 — Modelo de Credit Scoring

Caracteristicas Financeiras e Pontuaciio Peso Pontuagiio
Crediticias Ponderada

Referéncias de crédito 80 0,15 12,00
Casa propria 100 0,15 15,00
Faixa de renda 70 0,25 17,50
Histérico de pagamento 75 0,25 18,75
Anos de residéncia no endereco 90 0,10 9,00
Anos no emprego 80 0,10 8,00
Credit Scoring 80,25

Pontuaciio de Crédito

Procedimento

Maior que 75

Conceder condi¢des padrdes de crédito

De 65 a75

Conceder crédito limitado; se a conta for mantida em ordem,

conceder condigdes padrdes de crédito apds um ano

Menor que 65

Rejeitar a solicitagdo

Uma das principais varidveis consideradas nos modelos € a inexisténcia de restri¢des,

informagdes que sdo obtidas na propria ficha cadastral da empresa ou através de

convénios mantidos com entidades de protegdo ao crédito, tais como o SPC e a

SERASA. Também possui peso significativo o comportamento do tomador em seus

negocios mantidos com a empresa, assim, clientes que pagam com pontualidade

recebem uma boa pontuagéo.
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A renda do tomador, além de determinar uma boa ou ma pontuagéo, pode até mesmo de
forma isolada excluir um pretenso cliente, em que pese as demais varidveis serem boas.
A titulo de exemplo podemos citar o caso de uma pessoa que ganhe um salario minimo
pleitear crédito junto a uma instituicdo financeira que nfo tenha produtos para esse
publico alvo. Algumas institui¢des utilizam um percentual da renda para determinar o

valor do limite de crédito do cliente.

Variaveis do tipo anos de residéncia e anos no emprego podem distorcer o resultado do
credit scoring. Para tomador possuidor de boa situagdo econdmica ¢ financeira € que sai
do interior para a capital, ou um aposentado que muda de domicilio, por exemplo, o
fato de residir ha pouco tempo em uma determinada localidade nio significa que essa
situagdo represente um grau de risco ha mais para o banco. O que, a meu ver, deve ter
um grau significativo de importancia é a estabilidade de renda e ndo o tempo de

residéncia ou de emprego.

Os modelos de credit scoring sdo largamente utilizados pelas instituigdes financeiras

por apresentarem muitas vantagens, dentre as quais podemos destacar:

a. os modelos sdo de simples entendimento e interpretagdo. Os funciondrios
lotados em agéncias bancarias, por exemplo, mesmo ndo tendo participado da
construgdo do modelo, utilizam essa ferramenta com extrema facilidade;

b. os modelos padronizam a analise, diminuindo a subjetividade das analises

tradicionais, colaborando, inclusive, para a diminui¢do de praticas



64

discriminatdrias, pois, em alguns casos, a simpatia ou a antipatia do gerente de
crédito em relagdo a determinado cliente era um fator que definia a rejeigdo de
uma proposta de empréstimo. Os métodos quantitativos minimizam ocorréncias
da espécie;

c. os modelos reforcam a cultura de crédito da empresa, determinando, através das
variaveis selecionadas, o que a empresa mais valoriza em um relacionamento
crediticio;

d. os modelos agilizam o fluxo decisério. A tecnologia computacional tem
possibilitado a integracdo de vérios sistemas de informagdes proporcionando,
assim, condi¢des para que a decisdo acerca do crédito se dé em horas e ndo em
dias como antigamente;

e. os modelos possibilitam a concessio de crédito em massa e de forma
automatizada. Varios bancos ja disponibilizam, através de seus terminais de
atendimento eletrOnico e até mesmo através da internet, linhas de crédito pré-
aprovadas, bastando apenas um comando do tomador para que o dinheiro seja
creditado em sua conta corrente;

f. os modelos sdo construidos através de emprego de técnicas “comuns € bem
entendidas, assim como as abordagens usadas para avalid-los (Altman, 1999, p.

189);

Leoni destaca que a utilizagdo de modelos de escoragem de crédito permite “mais
rapidez as andlises, principalmente em se tratando de empresas que trabalham no ramo
do crédito direto ao consumidor, eliminando de pronto as andlises subjetivas dos

processos, contribuindo para maior agilizagéo final das respostas” (Leoni, 1998, p. 102).
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Altman (1999, p. 189), entretanto, alerta para algumas limitagdes quanto ao método
estatistico utilizado pelas instituigdes financeiras, pois “ndo ajudam a eliminar
distor¢des histdricas de selecdo de uma institui¢do™, bem como “é comum o0s testes
estatisticos usados para ajustarem esses modelos serem fracos e confundirem o usuario,

superestimando sua eficacia”.

No Brasil, a comprovagdo de renda, um dos pilares dos modelos de classificagdo de
crédito, € varidvel que mais atengdo exige do analista quando da utilizagdo dos modelos
de credit scoring. Com exce¢do do assalariado que tem seu contra-cheque para
apresentar as institui¢des financeiras, as demais classes de trabalhadores ou apresentam

renda superestimadas ou subavaliadas.

As declaragdes de imposto de renda de autdnomos e de profissionais liberais regra geral
apresentam renda abaixo da efetivamente percebida por esses profissionais em razdo da
sonegagdo fiscal normalmente praticada por conta das altas taxas tributarias. Tal
situagdo gera cdlculo de limite de crédito incompativel com a situagdo financeira do
cliente, fazendo com que as instituicdes financeiras realizem negdcios em montante
inferior ao potencial do tomador. Por um outro lado, a sonegag@o ¢ um fato que aumenta
o risco do cliente, pois em caso de uma autuagdo fiscal a situagdo financeira e

econdmica do tomador pode vir a se deteriorar.

Com a velocidade das mudancgas que vém ocorrendo atualmente no mundo globalizado,

as mudangas de atitudes das pessoas € a conjuntura econdmica do pais, por exemplos,
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também irdio se alterar com o tempo. “Um modelo de credit scoring pode degradar-se
pelo tempo se a populagdo na qual ele € aplicado diverge da populagdo original que foi

usada para construir o modelo” (Altman, 1999, p. 190).

Assim, os modelos de credit scoring, para terem eficiéncia, devem ser constantemente
revisados e avaliados, buscando-se as varidveis e os pesos respectivos que demonstrem,
com clareza, o ponto de corte entre os bons e os maus pagadores consideradas as

caracteristicas financeiras e crediticias da época em que sdo empregados.

2.5. MODELOS DE CREDITO PARA MICRO E PEQUENAS EMPRESAS

H4 uma dificuldade muito grande em se construir um modelo baseado em
demonstrativos contdbeis, com a conseqiiente utilizacdo de indices financeiros. Isso
deve-se ao fato de que as micro e pequenas empresas, em geral, ndo possuem escrita
contabil organizada e quando a tem, os demonstrativos ndo representam
suficientemente as condigdes reais de seu resultado e patriménio, em razdo

principalmente da sonegagdo fiscal praticada pelas empresas desses portes.

No Brasil, ha grande restricdo de crédito as micros e pequenas empresas, em razio da
elevada taxa de mortalidade. Assim, essas empresas apresentam maiores riscos e,
portanto, tem mais dificuldade em ter acesso ao crédito, o que faz com que os bancos
direcionem seus recursos, no atendimento a esse segmento, para operagdes de desconto

de recebiveis (cheques, duplicatas e faturas de cartdo de crédito). Para o banco, esse tipo
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de operagdo minimiza o risco, mas para o empresario significa pagar encargos mais

elevados e ndo ter um prazo adequado para a formagéo de seu capital de giro proprio.

As instituigSes financeiras tém utilizado “na andlise das pequenas empresas as mesmas
abordagens desenvolvidas para o crédito ao consumidor” (Altman, 1999, p. 197). Na
constru¢do dos modelos, os bancos tém utilizado uma combinagdo de crédito pessoal,
baseada nas caracteristicas financeiras e crediticias dos proprietdrios, e de crédito
empresarial, baseada nas caracteristicas financeiras e patrimoniais da empresa

proponente do crédito.

Além dos motivos acima citados, para a realiza¢do de adaptagdo do modelo de risco de
pessoas fisicas para as pequenas empresas, temos como fatores determinantes as

seguintes situagdes:

a. aidentidade e a situagdo econdmico-financeira do proprietario ndo sdo separadas
da empresa. Normalmente as administragdes sdo familiares e o caixa da empresa
e do dono sdo unificados. Assim, o estudo das varidveis inerentes ao proprietério
sdo de suma importancia para a aferi¢do do risco de crédito da empresa. O aval
do dono passa a ser a principal garantia do empréstimo;

b. para obterem ganhos em pequenos negdcios, os bancos necessitam de realizar
uma quantidade grande de operagdes, tal como o crédito ao consumidor, que s6
¢ possivel com a adogdo de um sistema padronizado de analise que seja barato e
eficiente na “coleta de dados e avalia¢do de crédito, necessidade que ¢ atendida

pelos processos de credit scoring ao consumidor” (Atman, 1999, p. 197);
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c. a tendéncia atual € de os créditos a pequenas empresas também serem
concedidos de forma automatizada, minimizando os custos das instituigoes

financeiras.
A titulo de exemplo, adaptado de Berni (1999, p. 66), apresentamos, na Tabela 4 a
seguir, a andlise de uma caracteristica da pequena empresa, que normalmente ¢

encontrada em formularios de avaliacdo de risco de crédito.

Tabela 4 — Avaliac¢iio de Risco de Pequenas Empresas

A empresa tem a seguinte data de constituicio:

a. menos de um ano de constitui¢do 1 ponto (considerado pouco significativo)

b. até nove anos de constitui¢do 2 pontos (item de significado razoavel)
¢. acima de 10 até 20 anos de constitui¢do 3 pontos (item de significado bom)

d. empresa com 20 anos ou mais 4 pontos (item de significado 6timo)

2.6. OUTRAS APLICACOES DE MODELOS DE RISCO DE CREDITO

Em fungdo das caracteristicas do tomador e das caracteristicas do negdcio, os modelos
de risco de crédito s@o elaborados considerando-se as principais variaveis. Também ¢
definida a melhor forma de se realizar a analise, isto €, se analise se dara de forma
somente subjetiva, se apenas através de métodos quantitativos ou de um sistema que

combine andlise quantitativa e subjetiva.
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O mercado de crédito imobilidrio residencial também vem utilizando-se de modelos de
escoragem de crédito para a concessdo de financiamentos. Até pouco tempo, a analise
era feita tdo somente com base em critérios subjetivos, em que eram consideradas a

capacidade financeira do mutudrio e a avaliagdo do imodvel.

Para as empresas de crédito imobilidrio, o scoring de crédito é utilizado como uma
“ferramenta de concessdo para aceitar ou rejeitar solicitagdes de crédito” (Altman, 1999,
p. 198). As principais varidveis utilizadas para determinar a qualidade do crédito sdo:
faixa de renda e endividamento do mutuario; patriménio pessoal; histérico de emprego;
inexisténcia de restrigdes junto aos orgdos de protecdo ao crédito e as condi¢Ges

econdmicas da regido.

As instituigdes financeiras também sdo objetos de andlise, seja por parte dos 6rgéos
regulamentadores, como o Banco Central, seja por outras institui¢des financeiras com as
quais mantém negdcios ou por outras empresas ou entidades que aplicam seus recursos

junto aos bancos.

A atengdo as demonstra¢cdes financeiras dos bancos brasileiros aumentou
consideravelmente nos Gltimos anos em razio das mudancas que vem acontecendo no
setor, representadas por fusdes, novos entrantes estrangeiros, bem como pelas

liquidagdes de institui¢des financeiras e intervengdes realizadas pelo Banco Central.

Dada a importancia para estabilidade econdmica de um pais, esse setor vem sendo cada

vez mais regulamentado. “Hoje exige-se que os grandes bancos, por exemplo, fornecam
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extensas informagdes sobre sua exposi¢do a risco de taxa de juros, de derivativos e de

qualidade de carteira de empréstimos” (Altman, 1999, p. 202).

Existem vdérias técnicas para se avaliar a solvéncia de um banco, que podem ser
utilizadas separadamente ou em conjunto. Uma delas ¢ a medi¢do da qualidade dos
ativos. Essa técnica consiste em classificar os ativos da institui¢do financeira por grau
de risco, sendo que a “razdo entre o capital disponivel e os ativos de risco, chamada de
indice de capital liquido, é uma medida do risco de insolvéncia do banco” (Atman,

1999, p. 203).

Uma outra técnica consiste na andlise da administracdo da instituicdo financeira. Os
problemas de ma qualidade dos ativos sio atribuidos a fatores de administragdo interna,
tais como diretoria ndo capacitada, processo decisorio inadequado, controles internos
precérios, inexisténcia de politica de crédito, estilo de geréncia ndo conservador com o0s

capitais de terceiros, fraudes e abusos de poder.

Os modelos de indices financeiros multivariados, tais como os modelos de previsdo de
insolvéncia de empresas, também sdo usados para se medir a solvéncia de um banco. As
agéncias regulamentadoras americanas utilizam-se de um modelo denominado CAMEL
— que consiste na avaliagdo de indices que refletem a qualidade dos ativos, do capital,
da administra¢do, da rentabilidade e da liquidez dos bancos - . O modelo ¢ elaborado
através da aplicag@o de “pesos aos indices em cada uma das categorias para chegar a um

score final e, assim, uma classificac@o (rating)” (Altman, 1999, p. 204).
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Por ultimo, uma outra medida utilizada para se calcular a solvéncia dos bancos ¢ o
calculo do valor da instituicdo financeira a precos de mercado. Isto ¢ feito através do
acompanhamento dos pregos das ag¢des em bolsa de valores. “Um declinio no preco das
acbes de um banco pode, portanto, preceder a realizagdo, por parte dos
regulamentadores, de que sua condigéo financeira se deteriorou de forma significativa”

(Altman, 1999, p. 205).

2.7. RISCO DE CARTEIRAS DE CREDITOS

2.7.1. Introducio

As concessOes de crédito se baseavam quase que exclusivamente na analise individual
de cada tomador. Muitos modelos foram desenvolvidos com o objetivo de se quantificar
a probabilidade de perdas individuais. Tal politica ndo permitia que as instituicdes que
concediam créditos enxergassem que os recursos por elas investidos poderiam estar
sujeitos a riscos que ndo tdo somente os inerentes ao tomador. Assim, o fendmeno da
concentrag@o ndo era percebido e quando um determinado setor da economia passava

por dificuldades, por exemplo, os credores amargavam grandes prejuizos.

Assim, os bancos passaram a dar grande importincia a gestdo da carteira, passando a
adotar como politica o conceito de diversificagdo. A administragdo da carteira consiste
em se abrir a carteira de modo a enxergar como se distribuir a concessdo de crédito

entre os tomadores. Dessa forma, os recursos investidos sdo demonstrados por regido
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geografica, por segmento de mercado, por faixa de riscos, por porte de empresas e

outros parametros.

Exemplificando, a aplicagdo de recursos de forma concentrada em determinada regifo
pode inviabilizar a carteira se a regifo escolhida sofrer algum tipo de desastre natural
como seca ou enchentes. Quanto & concentragdo por faixas de risco, os credores vivem
um dilema que € o de ponderar o risco e o retorno das propostas de crédito. Créditos de
baixo risco implicam em retornos baixos e vice-versa. Assim, uma carteira formada
exclusivamente por clientes risco AAA teria um risco muito baixo, mas poderia ndo

viabilizar a carteira em fungo da baixa rentabilidade.

Na gestdo de carteira, as instituicdes t€ém criado limites de exposigdo a risco, seja por
niveis de risco, segmento de mercado, porte ou regido geografica, como também por
tomador. Constam até de estatutos de grandes bancos a proibicdo de se emprestar

montantes acima de determinado percentual do patrimOnio liquido a um unico cliente.

Um outro tipo de acompanhamento efetuado pelas instituicdes financeiras € o da
performance dos setores da economia nacional e internacional. Se determinado setor
encontra-se desaquecido, o crédito a empresas pertencentes a esse segmento tende a
sofrer restrigdes quanto ao volume de recursos e garantias exigidas, podendo chegar até

o extremo de se interromper a concessdo de créditos.

Segundo Altman , os limites de exposi¢do fixados pelos credores sdo desenvolvidos a

partir da considerag@o das seguintes abordagens:
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a. experiéncia antiga ou recente de perdas;
b. padrdes baseados em tolerancia de perda maxima com relagdo ao capital;
c. retorno sobre o capital, ajustado ao risco, onde o risco € avaliado em termos de

transa¢do ou em termos de unidades de negocios ( 1999, p 275).

Como forma de maximizar a relagdo risco/retorno, os bancos passaram a adotar
conceitos vigentes no mercado de capitais, gerenciando a carteira de empréstimo
segundo a “Moderna Teroria de Carteiras”, bem como passaram a adotar diversas
técnicas para mensurar o risco de inadimpléncia existente em suas carteiras de crédito,
dentre as quais destacamos as medidas classificatérias de risco, a migracdo de riscos, o

valor em risco (VAR) e o creditmetrics.

2.7.2. Moderna Teoria de Carteiras

Como forma de melhorar o desempenho da rentabilidade de carteira de empréstimos, os
bancos passaram a agregar a tradicional andlise individual do tomador de recursos os
conceitos de gestdo de carteira, valendo-se das doutrinas da Moderna Teoria de Carteira

(MTC) utilizada pelos administradores de fundos miituos e de pensdo.

O conceito principal da MTC € a constituigdo de carteiras que maximizem a relagéo
risco/retorno, a partir da diversificagdo dos ativos que compdem essa carteira. “Quanto

menor a correlagdo entre empréstimos em uma carteira, maior o potencial para um
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gerente reduzir a exposi¢do a risco de um banco, através da diversificagdo” (Saunders,

2000b, p. 94).

Figura § — Gestdo Carteira de Empréstimos: A Fronteira da Eficiéncia

Retorno
A A2
Fronteira da Eficiéncia
Al ( A
»
Risco

A figura 5 acima demonstra como se pode maximizar a relagdo risco/retorno de uma
carteira de empréstimos ao se adotar os conceitos de gestdo de carteira. A carteira “A” é
uma carteira tradicional em que os empréstimos sdo concedidos unicamente tendo-se
em conta a performance individual de cada tomador, ndo se aplicando os conceitos de
diversifica¢do. As carteiras “A1” ¢ “A2” ao valerem-se da Moderna Teoria de Carteiras

conseguem obter, se comparada com a carteira “A”, um melhor retorno ao mesmo nivel

de risco (A2) ou diminuir o risco da carteira mantendo-se o retorno esperado (Al).
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2.7.3. Rating de risco de crédito

O rating de crédito é um sistema de classificagdo de risco crediticio mediante a
atribui¢do de letras ou nameros que identificam o nivel de risco envolvido, que permite
“visualizar a capacidade financeira de uma empresa e o nivel de risco associado” (Blatt,
1999, p. 70). Os bancos brasileiros, na gestio de suas carteiras de empréstimos (pessoas
fisicas e juridicas), estdo atribuindo rating tanto para os tomadores quanto para as
operagdes formalizadas. Um tomador risco C por exemplo pode responder por
operagdes risco B, quando garantidas por aplicagdes financeiras que minimizam o risco

da operagéio, ou risco D no caso do empréstimo ser garantido apenas por aval.

Os sistemas de classificagdo de risco ganharam notoriedade com as agéncias de rating
americanas. A Moody’s Investors Service (subsididria da Dun and Bradstreet) e a
Standard & Poor’s (divisdo da Editora McGraw-Hill) sdo as duas maiores agéncias de
rating do mundo, tendo como produtos a avaliagdo de risco paises, segmentos de
mercado, empresas, titulos e outras transagdes financeiras. Os relatorios emitidos por
essas empresas t€ém peso consideravel nas transagdes realizadas no mercado de capitais.

Essas agéncias também emitem ratings para empréstimos.

A Tabela 5 adiante, adaptada de Altman (1999, p. 79), demonstra os critérios de

classificagdo de risco adotados pelas duas maiores empresas de rating do mundo.
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Tabela 5 — Simbolos de Rating de Créditos

Simbolos de Rating de Créditos Seniores de Longo Prazo

Standard&Poor’s

Moody’s

Interpretacio

Ratings de grau de i

nvestimento

AAA Aaa Mais alta qualidade
Extremamente forte

AA+ Aal Alta qualidade

AA Aa2

AA- Aa3

A+ Al Forte capacidade de pagamento

A A2

A- A3

BBB+ Baal Capacidade de pagamento adequada

BBB Baa2

BBB- Baa3

Ratings de grau especulativo

BB+ Bal Provavel cumprimento de obrigacdes;
BB Ba2 Incerteza corrente

BB- Ba3

B+ Bl Obrigacdes de alto risco

B B2

B- B3

CCC+ Caal Vulnerabilidade presente a inadimpléncia
CccC Caa2

CC- Caa3

C Ca Em faléncia ou inadimpléncia ou com outros
D problemas

No Brasil, uma das principais agéncias de rating é a SERASA, que disponibiliza

diversos produtos inerentes a area de crédito para o mercado. Especificamente para as

instituigdes financeiras sdo disponibilizados aplicativos tais como:
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a. Credit Rating Corporate, Credit Rating Middle e Credit de Rating Small: sio
sistemas de graduagdo de risco de crédito de empresa de grande, médio e
pequeno porte, respectivamente, que indicam a probabilidade de inadimpléncia
num horizonte de 12 meses. A escala de rating da SERASA vaide 1 a 10, sendo
1 o pior nivel de risco € 10 o melhor;

b. Credit bureau: banco de dados com informagdes positivas e negativas sobre
pessoas;

c. Solucdo de Scoring: tecnologia de decisdo de negdcios com consumidores;

d. Autorizador de créditos: sistema completo de decisdo de crédito.

A classificagdo dos tomadores de crédito por categorias de risco permite aos credores
visualizar de que forma esta constituida a carteira de empréstimos, verificando se ha ou
ndo concentragdo de recursos aplicados em determinada categoria de risco e se a
rentabilidade da carteira ¢ compativel com os riscos assumidos. Assim, um sistema de
classificagdo de riscos permite ao credor conhecer a “distribui¢do dos riscos da carteira.
Isso permite ao banco tomar medidas corretivas para enquadrar a carteira aos padrdes de

risco definidos pela politica de crédito” (Odélio dos Santos, 2000, pag. 138).

Exemplificando, se a carteira tiver recursos consideraveis investidos em clientes risco A
(melhor grau de risco), o administrador poderd, considerada a conjuntura econdmica e a
politica de crédito da instituicdo, admitir a concessdo de créditos para clientes de faixa

de risco mais elevada como forma de melhorar a rentabilidade da carteira.
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2.7.4. Modelos de migrac¢io de risco de crédito

Os limites de crédito concedidos aos tomadores sdo revisados periodicamente em
funcdo do nivel de risco inerente ao tomador. Tomadores com menor grau de risco tém
sua situa¢do econdmico-financeira avaliada anualmente, por exemplo, e tomadores com
grau de risco mais elevado tém seus créditos revisados semestralmente ou em periodos
menores. “Se a qualidade de crédito de uma empresa melhora ou piora
significativamente ao longo do tempo, tal revisdo ird induzir a agéncia a aumentar ou

diminuir o rating” (Altman, 1999, p. 247).

Os modelos de migragcdo mostram o historico e a posi¢do atualizada das
medidas classificatorias de risco dos tomadores. Por meio desse recurso,
os bancos € as empresas ndo-financeiras podem calcular a probabilidade
de migracdo ou alteragdo da medida classificatéria de risco atual para
outra classificagdo de risco (ou a inadimpléncia) (Odalio dos Santos,
2000, p. 140).

Com base em dados historicos sobre a classificagdo de empréstimos, as instituigdes

financeiras podem elaborar tabelas que refletem a probabilidade de alteragdes na

classificag@o de empréstimo de um ano para outro.

Exemplificando, consideremos um empréstimo hipotético classificado como sendo de
risco “A” (baseado na classificagdo determinada pela Resolugdo 2682 do CMN). A
questdo € avaliar qual a probabilidade de migragdo de risco desse empréstimo. Para
tanto, consideremos que a estatistica do banco credor indique as seguintes

probabilidades, conforme demonstrado na tabela 6 adiante.
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Tabela 6 — Probabilidades Alteragées de Risco para Empréstimo

Classificado como “A”

Faixa de Risco Probabilidade
AA 2,0%
A 89,0%
B 4,0%
C 2,0%
D 1,2%
E 0,8%
F 0,5%
G 0,3%
H 0,2%

Assim, verifica-se a maior probabilidade ¢ de que o empréstimo permanega no ano
seguinte na mesma classe de risco atual (89%). Ha uma pequena probabilidade de 2%
que o empréstimo melhore de risco (faixa AA). Existe também probabilidade de se
passar para um nivel pior, B por exemplo (4%). A probabilidade de o empréstimo ficar

inadimplido ha mais de 180 dias (risco H) € de apenas 0,2%.

Ao mudar de faixa de risco, os efeitos sobre o empréstimo e sobre os negdcios mantidos
com o cliente sdo os seguintes, considerada a realidade atual do mercado de

empréstimos no Brasil:

a. alteragdo na constituigdo da provisdo para devedores duvidosos (Resolugdo 2682
do CMN). Assim, se piorar o risco, o Banco terd acréscimo de despesas,

aumentando o custo do empréstimo;
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b. o tomador pagara taxas mais caras na renovag¢do do empréstimo, bem como em

outras contratag¢Ges de crédito;
se alteragdo for em funcdo de inadimpléncia, o tomador ficard impossibilitado de
acessar outras linhas de crédito, tendo em vista os registros de inadimpléncia

efetuadas na SERASA.

Os principais objetivos em se adotar um modelo de migragéo de risco s@o os seguintes:

medigdo da inadimpléncia historica e dos indices de perdas com empréstimos;
geragdo de informacdes sobre a tendéncia da carteira;

elaboragdo de previsdo de perdas com empréstimos em func¢do de cendrios
projetados;

identificagdo da probabilidade de um empréstimo migrar de classe de risco ou se
consumar como perda;

adogdo de medidas preventivas com vistas ao combate de ocorréncia de

inadimpléncias.

A Tabela 7 adiante, extraida de Odalio dos Santos (2000, p. 141), exemplifica a

migragdo de risco de um tomador de crédito pessoa fisica. Na elabora¢do do modelo

foram consideradas trés variaveis para um periodo de seis meses:

a. nivel de utilizagdo do limite de cheque especial;

b. grau de risco do setor gerador de renda na qual a pessoa fisica exerce suas

C.

atividades, medido em fun¢do do nimero de faléncias decretadas;

volume de recursos em atraso, de responsabilidade do tomador.
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Migrac¢io de Rating |

Jun | Jul | Ago Set Out | Nov | Dez
Pessoa Fisica B B B B C C D
Setor Gerador de Renda B B B C C D D
Empréstimos Jun | Jul Ago Set Out | Nov | Dez
A - Total (R$) 20 18 16 14 12 12 12
B — Cheque especial (CE) | 12 12 12 12 12 10 9
¢ — Utilizagdo do CE 15% | 15% | 18% | 27% | 32% | 45% | 54%
d — Em atraso (RS) - - - - - 2 4
e — indice b/a 60% | 67% | 75% | 86% | 100% | 83% | 75%
f— Indice d/a - - - - - 17% | 33%

A — extremamente baixo
B — baixo

C — aceitavel

Medidas Classificatorias de Risco Pessoa Fisica

D - alto

E — extremamente alto

'A — baixo

B — estavel

C —alto

Medidas Classificatorias de Risco Setor Gerador de Renda

D — extremamente alto

O estudo da migra¢do de riscos constitui-se em elemento essencial em andlise de

renovagdes de crédito. O fato de um setor da economia passar a apresentar grau de risco
cada vez mais elevado ao longo do tempo ¢ indicativo de que os recursos investidos em

empresas daquele setor devem ser reduzidos ou até mesmo que a institui¢do ndo deve

mais investir no segmento. Quanto ao tomador, a deteriorizago sistematica no nivel de

risco deve ser alerta para que se promovam medidas restritivas ao crédito, bem como

melhoria das condigdes dos empréstimos ja concedidos, a exemplo de reforco de

garantias e outras.
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O conceito de migragdo de risco também € utilizado como parte integrante de modelos

de administrag@o de risco de crédito, como por exemplo o CreditMetrics.

2.7.5. RiskMetrics - Valor em risco (VAR)

“O RiskMetrics ¢ uma colegdo de metodologias e conjuntos de dados projetados para
ajudar as instituicdes a derivar o valor em risco de sua carteira. Ela oferece uma série de
ferramentas para mapear os produtos em posi¢des de riscos padronizadas™ (Altman,

1999, p. 295).

O principal objetivo do VAR ¢ calcular o montante em risco de uma carteira de crédito,
em determinado periodo. Ao conhecer esse montante, a institui¢do financeira podera
provisionar o valor de capital que sera reservado para se cobrir as provaveis perdas com

empréstimos.

O VAR ¢ calculado a partir da utilizagido de dados histdricos inerentes a variancia e ao

retorno da carteira, valendo-se de técnicas sofisticadas de previséo.

Assim, para se calcular o VAR de um determinado titulo negociado em mercado €
necessario conhecer o valor atual de mercado do titulo e a volatilidade do desvio-padrdo
desse valor de mercado. Abaixo, adaptado de Saunders (2000b, p. 32), um exemplo

pratico (Figura 6) de calculo do VAR de um titulo negociado.
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A questdo a ser respondida € qual € o VAR, isto ¢, a perda maxima em determinado
periodo de tempo, de um titulo de valor de mercado igual a $ 80,00 e desvio padrido

diario de $ 10,00, considerado um nivel de confianga de 99%.

Figura 6 — VAR de um Titulo Negociado

A
P =580
2,336 =$23.3
P =56,7
/
‘>
(Hoje) Amanha Tempo

Supomos que a perda em um dia ruim tem a probabilidade de ocorrer a cada 100 dias.
Assim, o dia ruim tem a probabilidade de 1% de ocorrer amanha. Consideremos
também que os retornos diarios desse ativo sejam distribuidos em uma curva normal,
conforme Figura 6 acima. Assim, sabemos que 98% das observagdes se situam entre

+2,33 e 2,33 desvios-padrdo em relagdo a média.

Dessa forma, temos que ha a probabilidade de 1% de que o valor do titulo caira para um

valor de $80 — 2,336 ou que aumentara para um valor de $ 80 + 2,33¢ amanhd. Sendo
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o desvio padrdo do titulo igual a $ 10,00, temos que o VAR é igual a $ 23,3 ($10x2,33)

a um nivel de confianca de 99%.

Assim, concluimos que ha uma probabilidade de 99% que o portador do titulo perdera
menos de $ 23,3 em termos de valor, isto €, ha uma probabilidade de 1% que o valor do

titulo caia para menos de $ 56,7.

Ao considerar a elevada exposi¢do das carteiras de crédito ao risco de
inadimpléncia dos tomadores, torna-se necessario o calculo de um VAR
que possibilite a0 banco cobrir as perdas financeiras desencadeadas, por
exemplo, pelo efeito prejudicial da ocorréncia de fatores sistematicos
inesperados (Odélio dos Santos, 2000, p. 142).

A aplicagdo do VAR ao mercado de crédito brasileiro requer ajustes em rela¢do ao

modelo apresentado, uma vez que ndo ha mercado de negociacdo de empréstimos e os

retornos dos empréstimos ndo sdo “normalmente distribuidos™.

2.7.6. Creditmetrics

O CreditMetrics é uma técnica desenvolvida recentemente pelo banco J. P. Morgan
(abril/1997) e que mede o valor e o risco de uma carteira de crédito. Tem como objetivo
“proporcionar um processo de estimativa da distribuicdo de valor de qualquer carteira
de ativos sujeitos a alteragdes de qualidade de crédito (inclusive inadimpléncia)”

(Altman, 1999, p. 322).

O CreditMetrics é uma ferramenta que auxilia na administragdo da carteira de crédito

propiciando ao gerente da carteira:
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a. conhecer quanto cada empréstimo adiciona de risco marginal em fungdo da nova
quantidade de diversificagdo ou concentracdo que passou a ter a carteira de
crédito;

b. medir o grau de diversificagdo de risco da carteira de empréstimos;

c. melhorar a qualidade dos deferimentos de limites de crédito;

d. racionar a assisténcia crediticia as empresas pertencentes a segmentos de
mercado para os quais ja existe elevada exposigdo de risco;

e. quantificar o capital necessario a ser reservado para cobertura de perdas com
inadimpléncias, isto €, calcula-se 0 VAR;

f. conhecer o valor esperado para o ativo sob andlise, dado “o valor presente do
ativo nos estados futuros e a probabilidade de que chegue a estes estados”

(Altman, 1999, p. 325).

“O CreditMetrics ndo ¢ um esquema de acompanhamento de indices. Pelo contrario,
constroi o risco da carteira para cada exposigdo especifica. Assim, d4 a informagéo de
risco moldada ao nome, ramo e concentragdes de setores na carteira disponivel” (Odélio

dos Santos, 2000, p.143).

O CreditMetrics considera, em sua construgdo, 0s seguintes conceitos entre outros:

a. probabilidade de migracdo de rating;

b. probabilidade de inadimpléncia;
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c. calculo do valor presente dos fluxos de caixa prometidos, descontados pelo
spread de crédito de cada evento futuro;

d. estimativas de recuperagdo de perdas;

e. correlac@o entre ativos. “Duas empresas estdo relacionadas se ambas tendem a
ter bons resultados a0 mesmo tempo ou, em outras palavras, se tem valores de
ativos positivamente correlatos” (Altman, 1999, p. 326);

f. retornos e correlagdes setoriais.

Segundo Saunders, o CreditMetrics é um “modelo de minimizagdo de risco de carteira
de empréstimos” (Saunders, 2000b, p. 99), e ndo apenas um modelo pleno de célculo de

risco/retorno.

A utiliza¢@o do CreditMetrics no mercado de crédito bancério brasileiro, principalmente
concessdes para pessoas juridicas, € limitada em fungdo da inexisténcia de célculo e
divulgac¢do de ratings para a maioria das empresas. Os bancos brasileiros possuem
sistema de rating préprio, o que ajuda na utilizacdo do modelo, mas o ideal seria a
existéncia de uma Agéncia de Rating Nacional que centralizasse a execugdo desse
servigo, criando, assim, um banco de dados consideravel e que refletisse a posi¢do do

mercado como um todo.

A utiliza¢do do CreditMetrics para gerenciamento da carteira de crédito pessoal ¢é
facilitada em func¢do de os bancos possuirem uma gama maior de dados uma vez que ja
véem utilizando ha mais tempo a metodologia de credit score na realizagdo de

operagdes de varejo.
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Os bancos brasileiros podem ¢ devem implementar modelos de
agregagdo de risco, pois, sem duvida, o desempenho de suas carteiras
serd muito melhor. Além disso, a gestdo do risco agregado de crédito
contribuird para a redugfo do risco sistémico e dos spreads bancarios
(Oliveira, 2.000, p. 63).
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3.  REGULAMENTACAO DA CLASSIFICACAO DE RISCO DE

OPERACOES DE CREDITO NO BRASIL

3.1. A RESOLUCAO 2.682 DO CONSELHO MONETARIO NACIONAL

As normas estabelecidas pela Resolugdo 2682 fazem parte de um
processo mais amplo de redugdo do risco do setor bancario em todo o
mundo, emanado do Acordo de Basiléia (Alberto Borges Matias).

O Conselho Monetario Nacional aprovou, em 21.12.1999, a Resolugdo 2682,

estabelecendo critérios para a classificagdo das carteiras de crédito das instituigdes

financeiras.

A Resolugéio determina que as instituigdes financeiras devem classificar as operagdes de
crédito em nove classes de risco: AA, A, B, C, D, E, F, G e H. O nivel AA representa o

ativo de menor risco € o H o de maior risco.

Para a defini¢do do grau de risco, a Resolugdo estabelece as principais varidveis que
devem ser contempladas nos modelos a serem elaborados pelas instituicdes financeiras,
as quais devem abranger caracteristicas tanto do tomador do crédito quanto da operagdo
contratada, e que a classificagdo das varidveis deve ser amparada em informagdes

consistentes tanto de cunho interno quanto externo.

Relativamente ao devedor, o0 modelo de classificagdo de risco deve contemplar:

a. situagdo econémico-financeira;
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b. grau de endividamento;

c. capacidade de geragdo de resultados;
d. fluxo de caixa;

e. administragdo e qualidade de controles;
f. pontualidade e atrasos nos pagamentos;
g. contingéncias;

h. setor de atividade econdmica;

i. limite de crédito.

No que diz respeito a operagdo contratada, o modelo deve considerar as seguintes

variaveis:

a. natureza e finalidade da transacéo;
b. caracteristicas das garantias, particularmente quanto a insuficiéncia e liquidez;

c. valor da operagéio.

No caso de pessoas fisicas, devem ser considerados fatores como renda e situagdo
patrimonial. Para empresas pertencentes a grupos empresariais, as operagdes de crédito
devem ser classificadas considerando-se o pior risco percebido por uma das empresas

pertencentes ao grupo.

A Resolugdo trata também da periodicidade da revisdo do rating de crédito. A cada
doze meses, as operagdes devem ter seu nivel de risco revisto, exceto se existir

concentrag@o de aplicagdo de recursos, onde um cliente ou grupo econdmico responda
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por mais de 5% do patriménio liquido da institui¢do financeira, quando o grau de risco

deve ser revisto a cada periodo de seis meses.

A migragdo de risco, independentemente da revisdo em fungfo da periodicidade acima
estipulada, deve ser automaticamente realizada se a operagdo encontrar-se em situagdo
de atraso de pagamento de principal ou de encargos financeiros. Assim, a Resolugdo
estipula uma classificagdo minima de risco em fung¢do do namero de dias de atraso,

conforme demonstrado na Tabela 8 abaixo:

Tabela 8 — Migra¢io de Risco de Crédito em Func¢fo de Atraso no Pagamento

PERIODO DE ATRASO (EM DIAS) NIVEL MINIMO DE RISCO
Entre 15 e 30 B
Entre 31 e 60
Entre 61 e 90
Entre 91 e 120
Entre 121 ¢ 150
Entre 151 ¢ 180

| Qf m| m O O

Superior a 180

A Resolugdo 2682 promoveu outra profunda alteragao foi no que diz respeito ao calculo
da provisdo para fazer face aos créditos de liquidacdo duvidosa. A provisdo, que
anteriormente s6 era constituida caso se verificasse a ocorréncia de inadimpléncia
superior a 60 dias, passou a ser contabilizada independentemente de atrasos, mas em

fungdo do nivel de risco da operacdo contratada.

A Tabela 9 a seguir demonstra o percentual a ser aplicado para constitui¢do da provisdo

em funcdo do nivel de risco da operagéo:
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Tabela 9 — Provisiio para Perdas em Funcio do Risco da Operacio

RISCO DA OPERACAO [ PROVISAO (EM PERCENTUAL) |
T AA 0,0
A 0,5
B | 1,0
C 3,0
D 10,0
E 30,0
F 50,0
G 70,0
H | 100,0

O somatério do valor provisionado representa o valor em risco da carteira, podendo,

assim, ser designado como uma espécie de VAR da carteira.

Para maior transparéncia dos riscos inerente a carteira de crédito das institui¢es

financeiras, a Resolugdo também determinou aos bancos:

classificar em contas de compensagdo, por no minimo cinco anos, as operagdes
classificadas como sendo de risco H, apds decorridos seis meses do registro
inicial nessa faixa de risco;

classificar a operagdo objeto de renegociagdo de divida com base no risco da
operagdo original, verificada no momento da celebragdo do acordo de
composicdo de divida;

ndo contabilizar como receitas efetivas as rendas decorrentes de operagdes que

apresentem mais de sessenta dias de atraso;
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d. divulgar, em notas explicativas as demonstra¢des financeiras, informagoes sobre
a composigdo da carteira de empréstimo: distribuicdo das operagdes segregadas
por tipo de cliente e atividade econOmica; por faixa de vencimento; € 0 montante
de operagdes renegociadas, langadas em prejuizo e recuperadas no exercicio;

€. manter arquivo de documentos que evidenciem:

e politica e procedimentos adotados pela instituigdo para concessdo e
classificagdo de risco de operagdes;

e 0s tipos e os niveis de risco que a institui¢do se dispde a administrar;

e 0s requerimentos minimos exigidos para a concessdo de empréstimos;

e detalhamento do processo de decisdo de crédito.

3.1. COMPARATIVO RESOLUCAO 12682 COM A LEGISLACAO

ANTERIOR

Até 29.02.2000, as operagdes de crédito concedidas pelas instituicdes financeiras eram
classificadas de acordo com as normas estabelecidas pela Resolugdo 1.748, de
30.08.1990, do CMN, que considerava como critério para classificacdo contabil e

constitui¢do de provisdo para devedores duvidosos apenas os prazos de inadimpléncia.

Dessa forma, uma operagdo de crédito poderia ser classificada como sendo de curso
normal, atraso, ou de crédito em liquidagdo. Com o advento da Resolugdo 2682 do
CMN, a partir de margo de 2000, as operacdes de crédito passaram a ser classificadas
em nove niveis, em ordem crescente de risco (AA a H), tendo por base a avaliagdo do

risco do cliente e da operagéo.
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As quatros primeiras faixas da escala (AA, A, B e C) identificam as operagdes que
representam menor risco € que devem ser liquidadas normalmente dentro dos prazos
pactuados para retorno. As quatros faixas seguintes (D, E, F e G) sdo consideradas

operagdes de liquidagdo duvidosa e a faixa H como crédito de dificil recuperagio.

No presente topico comentaremos as principais inovagbes apresentadas pela

regulamentagdo atual, tragando um paralelo com o normativo vigente até 29.02.2000.
3.2.1. Classificagiio das operagdes

As operagdes atualmente sdo classificadas considerando-se o nivel de risco da operagdo
€ o tempo de atraso. Anteriormente eram classificadas tio somente com base na
quantidade de dias em atraso e na constituicdo de garantias. A Tabela 10 abaixo ilustra

os critérios de classifica¢do das opera¢des de crédito.

Tabela 10 — Classifica¢do das operacdes

e Vencidas ha mais de 60 dias sem 121 a 150 dias

garantias e ha mais de 180 dias com 151 a 180 dias

garantias Acima 180 dias

Resolucio 1.748 Resolugdo 2682
Classificacio das operacdes Dias de atraso Faixa de risco

Normal: - AA
s Vincendas e vencidas até 60 dias - A
Atraso: 15 a 30 dias B
e Vencidas ha mais de 60 dias e com 31 a 60 dias C
garantias 61 a 90 dias D
Crédito em liquidagio: 91 a 120 dias E
F

G

H
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Pela sistemdtica estabelecida pela Resolugdo 1.748, a principal informagdo que se
conseguia extrair dos demonstrativos contabeis era o indice de inadimpléncia da carteira
de crédito. A nova regra deixa mais transparente para o mercado o risco da carteira de
crédito, evidenciando com mais clareza as dificuldades que os bancos podem ter em
receber seus créditos, uma vez que os varios niveis de risco demonstram - em razio da
reclassificagdo compulsoria de risco — em que estagio de atraso estdo as operagbes que

compdem o portfolio.

A Resolugéio 2682 criou um padrio uniforme de classificagdo de risco para todo o
mercado financeiro. Embora cada instituicio esteja livre para adotar a metodologia de
calculo que melhor lhe convier, a escala a ser utilizada devera ser a mesma, o que
facilitard para os usudrios das demonstra¢des financeiras realizar comparativos sobre a

qualidade da carteira de crédito dos bancos.

3.2.2. Constitui¢do de provisdo para créditos de liquidaciio duvidosa

A Resolugdo 2.682 determinou que as provisdes para perdas — reserva de capital proprio
constituida para dar protegdo contra o risco de inadimpléncia - fossem contabilizadas
em fungdio do risco da operagdo (ja no ato da contratagdo), sendo que o risco da
operacdo deve ser reclassificado compulsoriamente nos casos de atrasos nos
pagamentos de principal e juros. Anteriormente, a provisdo somente era constituida em
caso de ndo pagamento, levando-se em considera¢do apenas o prazo de inadimpléncia e

a existéncia de garantias, conforme demonstrado na Tabela 11 adiante.
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Tabela 11 — Provisdo para crédito de liquidacio duvidosa

Resolug¢io 1.748 Resolugio 2682 B
Inadimpléncia % Provisdo | | Dias de atraso | Nivel Risco | % Provisio
Sem garantias - AA -
o Apos 60 dias 100,0 - A 0,5
Com garantias insuficientes 15a30 B 1,0
e Entre60e180d 50,0 31a60 C 3,0
e Acima 180 dias 100,0 61a90 D 10,0
Com garantias suficientes 912120 E 30,0
e Entre60e360d 20,0 121 a 150 F 50,0
e Acima 360 dias 100,0 | 1512180 G 70,0
Mais de 180 H 100,0

Assim, o uso da abordagem de modelos baseados em classificagdo de risco permite a
constituigdo de reservas para perdas inesperadas (quando da contratag@o da operagédo) e

perdas esperadas (reclassificag@o obrigatdria em caso de atrasos).

O modelo adotado para calculo de provisdes tem a vantagem de evidenciar, ja no ato da
contratagdo da opera¢do, o nivel de risco que o banco estard bancando e quanto de
capital tera que separar para fazer face as perdas por ndo recebimento. Assim, o modelo
serve como ferramenta para sedimentar uma nova cultura na concessdo de crédito por

parte dos bancos brasileiros.

Ao se deparar com uma operagdo de risco D, por exemplo, a institui¢do serd bem mais
criteriosa na analise do cliente e dos negdcios envolvidos uma vez que, caso deferida,
terd que provisionar 10% do valor da transagfo. Assim, além de cuidados adicionais

com a constitui¢do de garantias como de forma de deixar a opera¢do mais segura, a taxa
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de juros devera ser fixada em patamar mais elevado do que se a mesma operagio fosse

firmada com um cliente de risco menor.

Dessa forma, o novo modelo permite que a taxa de risco de crédito embutida na
formagdo da taxa de juros da operagdo seja fixada em fungdo do risco envolvido no
negodcio, e ndo mais, como se pratica no sistema financeiro, através do uso de taxa de
risco de crédito padronizada, calculada pela média dos indices de inadimpléncia do
mercado. O ganho para o mercado € que, para os bons pagadores, o custo financeiro se
reduz pois eles deixam de bancar a inadimpléncia de tomadores de maior risco e, em
contrapartida, ficam sendo mais disputados pelos bancos em fungio do baixo risco que
representam.

O sistema bancéri;), por outro lado, passa a atuar de forma mais competitiva, disputando
os bons clientes, € segura, uma vez que a preocupacdo com a qualidade do crédito passa
a ser maior antes da concessdo, de modo a evitar a constituicdo de montantes elevados

de provisao.

Um outro aspecto a ser ressaltado é que o recebimento de créditos em atraso poderia,
antes da Resolugdo 2.682, ser um bom negocio, em alguns casos, pois gerava resultado
extra para os bancos (a taxa de juros utilizada para inadimpléncia ¢ maior que os
encargos de normalidade, além da multa cobrada pelo atraso). Agora, entretanto, a partir
de 15 dias de atraso, tem-se que constituir refor¢o para provisdo, o que faz com que os

ganhos extras sejam menores ou haja prejuizos se o atraso for mais eldstico.
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3.2.3. Compesigiio de dividas

A celebragdo de composicdo de dividas ao amparo da Resolugdo 1.748 fazia com que as
operagdes de um determinado devedor voltassem ao cariter de normalidade no ato da
contabilizagdo pertinente, com o que as provisdes para perdas ja constituidas eram
revertidas, gerando incremento no resultado operacional da institui¢do. A constituigdo
de novas provisdes para perdas para essa operagio somente ocorreria caso a composi¢ao

ficasse inadimplida.

Assim, quando uma divida que estivesse totalmente compensada como prejuizo fosse
objeto de renegociacdo, o resultado operacional do banco era impactado positivamente
no semestre € o crédito ativado, ambos pelo montante repactuado, mesmo nos casos em

que a renegociagdo ndo envolvesse qualquer pagamento a vista .

Com a Resolugdo 2.682, os impactos na demonstragdo de resultado e no ativo acima
descritos deixam de existir. Agora, nos casos de composicdo, a divida é renegociada
permanecendo no mesmo de nivel de risco em que se encontrava no momento da
celebragdo do acordo. Dessa forma, dividas compensadas como prejuizo e
posteriormente compostas sdo classificadas no nivel de risco H, somente sendo

reconhecidos na demonstrag¢do de resultado os valores efetivamente recebidos.
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3.2.4 Modelo de classificaciio de risco de crédito

A Resolugdo 2682 inova nesse quesito. Embora deixe por conta das instituicdes
financeiras a elaborag@o do modelo de classificagdo de risco, a Resolugio estabelece os
pardmetros basicos para a classificagdo do risco de operagdes (finalidade do
empréstimo, modalidade da operagdo, valor, prazo, qualidade da garantia, situagio

econOmico-financeira do tomador e outros).

O modelo de risco de crédito adotado pelo banco deve ser respaldado em documentagéo
que comprove as politicas e os procedimentos utilizados para concessdo e classificagdo

das operagdes de crédito.

A Resolugfio atribui ao auditor independente a tarefa de elaborar relatério
circunstanciado de revisdo dos critérios adotados pela instituigdo financeira quanto a
classificagdo nos niveis de risco e de avaliagdo do provisionamento registrado nas

demonstragdes financeiras.

O fato de a Resolug¢do 2.682 ndo prever uma metodologia padrdo de avaliagdo de risco €
classificacdo de operagdes e calculos de provisionamentos, essa questdo deve merecer
estudos detalhados por parte das autoridades monetarias e debates entre as instituicoes
que participam do mercado financeiro, pois € exatamente ai, no meu modo de ver, o

ponto mais fragil da nova regulamentagéo.
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Primeiro porque as metodologias de classificagdo de risco ainda se encontram em fase
de aperfeigoamentos pelos bancos brasileiros e poucos sdo os dados historicos que os

bancos possuem de forma a dar sustentacéo aos modelos internos utilizados.

Segundo que, ao dar liberdade aos bancos para definirem um modelo préprio de
classificagdo de crédito, a metodologia permite que uma mesma operagdo possa ser
classificada de forma diferente por parte de institui¢des financeiras distintas. Essa
“brecha” permite que ainda possa haver manipulagdes nos calculos das provisdes,
distorcendo os numeros publicados em balan¢o e comprometendo a transparéncia da

carteira de crédito.

Mas, sem duvida, esse € um primeiro € importante passo em busca da padronizagdo de
uma metodologia de classificagdo de risco de crédito a ser utilizada pelos bancos que
atuam no pais. A homogenizagdo dos sistemas de classificacdo € uma meta a ser

alcangada pelas autoridades monetérias.

A utilizagio da Central de Risco, criada em 1999 pelo Banco Central, ¢ um instrumento
poderoso que as autoridades podem valer-se para realizar testes nos modelos adotados,
uma vez que permite comparagdes entre as classificagdes que os bancos atribuiram a um

mesmo cliente.

Além disso, ao conhecer detalhadamente as metodologias de classificacdo de risco

utilizadas pelas institui¢des financeiras, 0 BACEN estaria acumulando conhecimento e
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se tornando cada vez mais apto para regulamentar os pardmetros que as instituicdes

deveriam utilizar em seus modelos de classificagdo interna de risco.

Um questionamento que as autoridades monetérias devem fazer € sobre a qualidade dos
modelos adotados atualmente pelos bancos. Todos estariam utilizando sistemas
avancados de gerenciamento de risco? Provavelmente ndo, principalmente os bancos de
menor porte, pois a implantagdo de sistemas avangados de classificagdo de risco de

crédito exige altos investimentos.

Uma alternativa, para esses bancos, seria valer-se de agéncias de classificagdo de risco
que atuam no pais. A SERASA e Austin Asis, por exemplo, ja possuem programas para
classificagdo de risco de operagdes adaptados as novas regras. O fortalecimento de
empresas de rating que trabalhem o risco de empresas brasileiras ¢ muito importante
para o mercado, uma vez que esse produto poderia ser oferecido a todas empresas
industriais, comerciais ¢ de prestagdo de servigos, e ndo somente as instituicdes

financeiras, fortalecendo, assim, a cultura de crédito no pais.

Um problema importante a ser também objeto de estudos é como se agregar ao modelo
de classificagdo de risco o grau de diversificagdo da carteira de crédito. Pelas novas
regras, um determinado banco pode ter classificado seus clientes como sendo de risco A
, por exemplo, mas se todos esses clientes pertencerem a um tnico setor de atividade
econdmica, a classificagdo de risco estaria sub-avaliada, bem como o célculo da

provisdo para perdas com empréstimos.
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3.2.5 Notas explicativas as demonstragdes financeiras

A Resolucdo 1.748 ndo fazia nenhuma men¢do sobre detalhamento em notas
explicativas da composicdo da carteira de crédito das instituigdes financeiras. Ao
analisar as demonstra¢des financeiras do exercicio encerrado em 31.12.1999 de cinco
bancos brasileiros (Banco do Brasil, Itat, Bradesco, Unibanco e Real), constata-se que
somente o Banco Itai forneceu, por iniciativa propria, informag8es sobre a composigdo
de sua carteira de crédito e a evolug@o da constituicdo das provisdes para crédito de
liquidagdo duvidosa. As demais instituicdes muito pouco ofereceram de informagdes

adicionais.

Com a Resolugéo 2682, os bancos ficaram obrigados a publicar em notas explicativas as
demonstragdes financeiras informagdes detalhadas sobre a composigdo de sua carteira

de crédito, abrangendo:

a. composi¢do da carteira por tipo de cliente (setor publico, privado, pessoa fisica e
outros) e setores de atividades;

b. composigdo da carteira por faixa de vencimento;

c. montante de operagdes recuperadas e renegociadas, bem como transferidas para

prejuizo.

A Resolugdo 2.697 do CMN, de 24.02.2000, determinou, também, que fossem
publicadas em notas explicativas informagdes sobre a composigio da carteira de crédito,

distribuidas nos niveis de risco de que trata a Resolugdo 2682.
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No topico seguinte procuraremos demonstrar, a partir da analise dos relatorios contabeis
dos cinco bancos acima citados, relativos ao exercicio encerrado em 30.06.2000
(primeira publicagdo apds a vigéncia da Resolugdo 2.682), os ganhos obtidos com a
nova regulamentacdo, € até que ponto ela proporcionou mais transparéncia as

demonstragdes financeiras.

3.3. TRANSPARENCIA DO RISCO DA CARTEIRA DE CREDITO DOS

BANCOS

O presente topico pretende avaliar se as normas divulgadas através da Resolugdo 2.682,
no que diz respeito ao detalhamento da carteira de crédito em notas explicativas as
demonstragdes financeiras, proporcionaram maior transparéncia acerca da qualidade
dessa carteira, bem como verificar se os bancos acataram as exigéncias de publicagdo da

composi¢do da carteira.

Para tanto, tomamos como base as demonstragdes financeiras de 30.06.2000, primeira

publicagio apds a implementacdo das novas regras, de cinco brancos brasileiros: Banco

do Brasil, Ttat, Bradesco, Unibanco e Real.

A selegdo dessas instituigdes financeiras tem por base os seguintes pardmetros:

a. bancos que fazem parte do grupo dos dez maiores que atuam no sistema

financeiro nacional;
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b. bancos detentores das maiores carteiras de crédito do mercado financeiro
brasileiro. Os cinco bancos juntos respondem por aproximadamente 43% do
volume total de créditos;

c. bancos lideres de varejo e que ditam a tonica do mercado de crédito nacional.

Apresentaremos a seguir as principais informagdes sobre a composi¢do da carteira de

crédito das instituigdes que compdem a amostra.

3.3.1. Concentragiio de crédito nos principais devedores

Embora a divulgagdo desse tipo de informag@o ndo esteja prevista na Resolugdo 2682,
Bradesco, Itai ¢ ABN AMRO registraram, nas notas explicativas, o percentual de

concentracdo nos 20 maiores devedores, conforme demonstrado na Tabela 12 adiante.

A tabela nos mostra que os 20 maiores devedores respondem por parcela significativa
da carteira de crédito dessas instituicdes. No Itatd, por exemplo, mais de 22% dos

créditos concedidos estdo concentrados em 20 tomadores.

Os niimeros servem de alerta no sentido de que o modelo de constituigdo de provisdo
para cobertura de perdas instituido pela Resolugdo 2682 ndo contempla o risco de
concentragdio da carteira, mas somente o risco individual da operacdo. Desse modo,
poderemos ter todas as operacdes dos 20 maiores devedores, por exemplo, classificadas
como de risco A, gerando a contabiliza¢do de apenas 0,5% de provisdo para perdas, ndo

se levando em conta, portanto, que o baixo nivel de pulverizacdo da carteira representa
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adicional de risco € que para minimizar os impactos de uma possivel inadimpléncia de

um ou mais desses devedores o percentual de provisdo deveria ser maior que o 0,5%

previsto pela legislagdo.

Tabela 12 - Concentraciio de crédito nos 20 maiores devedores

Bance Valor emprestado — RS mil % do total da carteira de
crédito
Banco do Brasil Nio divulgado Nio divulgado
Bradesco 4.016.653 13,1%
Itath 4.838.477 22,4%
Unibanco Nio divulgado Nio divulgado
ABN 1.704.349 18,8%

Fonte: Revista Bancaria Brasileira — Julho/2000

Entendo que a regulamentacdo da publicagio desse tipo de informagdo, com

discriminagdo, inclusive, da faixa de risco desses créditos, ¢ de suma importancia para

avaliagdo do risco da carteira de crédito (Banco do Brasil e Unibanco ndo registraram o

percentual de concentracdo).

Além disso, entendemos que o CMN deveria estabelecer percentuais maximos de

concentragdo — por classe de devedores: 5 maiores, 10 maiores, 20 maiores, 50 maiores,

e assim por diante - de modo a evitar que a inadimpléncia de poucos possam abalar a

situagdo econdmico-financeira de uma instituicdo financeira, comprometendo a

estabilidade do Sistema Financeiro Nacional.
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3.3.2. Composicio da carteira por faixa de risco

A Tabela 13, ao final do capitulo, detalha a composicdo da carteira de crédito dos

bancos objeto da amostra nas nove faixas de risco.

Esse tipo de informagdo agrega na medida em que mostra o total de empréstimos
concedidos pelos bancos distribuidos por faixas de risco e as provisdes pertinentes,
permitindo a avaliagdo do nivel de risco da carteira e o custo com provisionamento, bem

como a comparagdo dos portfélios dos diversos bancos.

A Figura 7 abaixo demonstra o perfil da carteira de crédito dos bancos sob analise.

Figura 7 - Perfil da carteira de crédito

62%

22%

AAeA BeC D,E,FeG H
NiVEL DE RISCO

Fonte: Revista Bancaria Brasileira — Julho/2000
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Analisando-se a distribuigdo percentual do risco de crédito, tendo por base a Tabela 11 e
a Figura 7, observa-se que os empréstimos de melhor qualidade (faixas de risco AA a C)

dos cinco bancos objeto da amostra representam 84% da carteira de empréstimos.

Destaca-se a concentragdo nas faixas de risco A e AA. No Banco do Brasil, 56% dos
empréstimos foram classificados nessa faixa. Nos bancos privados, a concentra¢do é
maior ainda. No Bradesco, 60,3% dos empréstimos sdo de risco AA e A, no [tai,

64,2%, no Unibanco, 70,5% e no ABN AMRO, 74,2%.

A concentragdo nas duas melhores faixas sugere que haja deficiéncias nos modelos de
classificag@o de risco adotados pelos bancos, € que os mesmos devem ser objeto de
avaliagdo pelos proprios bancos, visando seu aperfeicoamento, para que possam de fato
traduzir o risco da carteira. Também as autoridades monetarias devem buscar a
padronizagdo dos modelos regulamentando mais detalhadamente os critérios de

classificagdo de risco.

Tal concentragio também ¢ explicada, em parte, pela abertura dada pela Resolugdo
2.697 do CMN, de 24.02.2000 - alterou o artigo quinto da Resolugfio 2.682 -, que
admitiu que as operag3es de valor inferior a R$ 50 mil possam ser classificadas como de
risco A, sendo reclassificadas apenas em func¢do da ocorréncia de atrasos de pagamento.
Vale registrar que praticamente a totalidade das operagdes formalizadas com pessoas

fisicas e empresas de micro e pequeno porte enquadra-se nessa faixa de valor.
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Embora a abertura dada explique, em parte, a concentra¢do de créditos nas melhores
faixas de risco, esse mesmo fato atesta que inexiste modelo para classificagdo de risco
de pequenos negdcios, ou que, se existe, ainda se tem muito que aperfeicoar os modelos
para classificacdo de risco de operacdes, ou que, simplesmente, os bancos vem valendo-
se da abertura dada pela legislacdo ao invés de utilizar um modelo interno de avaliagéo.
Assim, os balangos apresentaram aspectos de uma situagdo bem favoravel com relagéo a
distribuig@o dos riscos das operagdes, mas ndo demonstraram com transparéncia total o

risco da carteira de crédito.

Um outro fato que se destaca ¢ a baixa existéncia de operag¢des classificadas como de
risco H nos quatros bancos privados — todos com percentual abaixo de 3% -, ao passo
que o Banco do Brasil apresenta 19,8% das operagdes classificadas nessa faixa de risco.
Em que pese o fato de os bancos publicos possuirem politicas de atuagfo diferenciadas
daquelas adotadas pelos bancos privados, pois visam com mais énfase o lado social, a

diferenca de volumes na faixa H € por demais representativa.

O Banco do Brasil ndo apresenta, nas notas explicativas, informagdes adicionais sobre
essa situagdo, nem demonstra em que tipo de cliente, setores de atividade ou linha de

crédito esta concentrada a inadimpléncia.

Quanto aos bancos privados, existe a possivel pressuposi¢do por parte do Banco Central
de que cerca de 20 bancos (os bancos ndo foram nominados - informagfo publicada na
Gazeta Mercantil de 19.06.2000) contabilizaram antecipadamente como prejuizo -

artificio considerado irregular pelo BACEN - créditos de qualidade duvidosa, evitando,
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assim, expor, em suas demonstragdes financeiras, volume expressivo de dividas no nivel

H.

Os fatos acima comentados ilustram que sd3o necessarios ajustes tanto nas normas de
publicagiio da composigdo da carteira de crédito dos bancos, quanto na fiscalizagdo dos

balangos efetuada pelo BACEN.

3.3.3. Composigio da carteira por linha de crédito

A Tabela 14, ao final do capitulo, detalha a composi¢cdo da carteira de crédito dos

bancos objeto da amostra por linha de crédito.

Em que pese a Resolug@o ndo explicitar a necessidade de se fornecer a composi¢do da
carteira por modalidade de crédito — o Banco do Brasil ndo detalthou toda a carteira e o
Unibanco foi a unica institui¢io a informar o montante com cartdo de crédito -, tal

informagdo € um instrumento valioso para avaliar a relagdo risco € retorno do portfolio.

Os bancos privados apresentam percentual superior a 50% na aplicagdo de recursos nas
linhas de “empréstimo e descontos”. Essas modalidades de crédito tem por finalidade o
financiamento de capital de giro para empresas e o crédito pessoal cujo prazos de
vencimento ocorrem no curto prazo (até um ano) e normalmente sdo firmadas com taxas
de juros atrativas para os bancos. Apresentam, portanto, menor nivel de risco e melhor

rentabilidade.
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O Banco do Brasil, por outro lado, ¢ o banco que mais financia a agricultura e a
pecudria. Trata-se, entretanto, de operagdes que envolvem aplicagdes de recursos com
prazo de vencimento longo e com taxas de juros baixas, tendo em vista que a area rural
conta com subsidios do Governo. Sdo negdcios de risco elevado — em fungfo do prazo e
da atividade — e com baixo retorno, que ensejam uma situa¢fo indesejavel para uma
instituicdo financeira, mas explicavel em fungfo do papel de executor da politica

agricola do Governo Federal.

3.3.4. Composic¢iio da carteira de crédito por tipo de cliente

A Tabela 15, ao final do capitulo, detalha a composi¢do da carteira de crédito dos

bancos objeto da amostra, por tipo de cliente.

Decompor a carteira de crédito por tipo de cliente ¢ um instrumento que auxilia na
identificagdio das estratégias de alocagdo de recursos pelas instituigdes financeiras e que
permite ainda avaliar a existéncia de elevagdo de risco caso haja concentragdo em algum

tipo de cliente.

Itati, Bradesco € Unibanco priorizam a aplicagdo de recursos em clientes privados que
exploram o ramo industrial. A seguir, alocam mais recursos nos empréstimos com
pessoas fisicas. O ABN AMRO inverte essa estratégia, foca empréstimos com pessoas
fisicas e depois no setor privado-indistria. Esses quatros bancos praticamente ndo
aplicam muito em clientes Governo ¢ na éarea da rural, nicho trabalhado quase que

exclusivamente pelo Banco do Brasil.
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Conclui-se que, comparativamente, a carteira de crédito do Banco do Brasil apresenta
relacdo risco/retorno superior a das carteiras dos bancos privados, em fungdo de vir
priorizando a realizagdo de opera¢des com os segmentos Rural e Governo, que geram
baixo retorno envolvendo maior risco, mesmo porque a inadimpléncia com o crédito
agricola € tradicionalmente maior. Conforme afirmamos anteriormente, tal situacdo,
entretanto, ¢ compativel com a missdo do banco, pois atua mais focado no

desenvolvimento do pais.

3.3.5 Composigio da carteira por setor da atividade — crédito a pessoas juridicas

A Tabela 16, ao final do capitulo, detalha a composi¢do da carteira de crédito pessoa
juridica dos bancos objeto da amostra por ramo de atividade econdmica. Essa ¢ uma das
inovagdes introduzidas pela Resoluciio 2.682 e que proporciona maior transparéncia ao

risco da carteira de crédito.

Ao se analisar a composicdo da carteira por segmento de mercado pode-se visualizar se
o banco esta aplicando recursos de forma diversificada, evitando a concentragdo em
poucos setores da economia, € qual 0 montante de recursos injetado em cada segmento.
Assim, conjugando a avaliagdo da conjuntura econdmica ¢ a situagéio atual dos setores
priorizados pelos bancos, bem como as perspectivas de curto e longo prazos para cada
um desses setores, tém-se uma transparéncia maior acerca do risco da carteira de crédito

da instituicdo financeira.
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O presente trabalho ficou prejudicado, em parte, em razdo de o Banco do Brasil ndo ter
publicado em notas explicativas o detalhamento da carteira de crédito conforme
normatizado pela Resolugfio 2.682. Quanto aos bancos privados cada um publicou
essas informagdes de maneira diferenciada, dificultando a elaboragdo de planilha

comparativa.

De qualquer forma, verifica-se que o setor priorizado pelos bancos privados é a
industria alimenticia e de bebidas, segmento que normalmente mantém demanda estavel
ou aquecida para seus produtos, apresentando, portanto, menor nivel de risco.
Observamos que ndo ha concentragdo excessiva de aplicagdes em determinado setor da

economia, apresentando as carteiras de crédito bom grau de diversificago.

Cabe registrar, entretanto, que a Resolugdo 2.682 ndo destaca a concentragdo em
determinado segmento de mercado como pardmetro a ser avaliado na classificagdo de
risco de operacdes, ela apenas sugere que a situag@io do setor seja levada em conta ao
classificar o risco da operagdo. Mensurar quanto o nivel de concentragdo influencia na
classificacdio do risco da operagdo de um determinado cliente ndo € tarefa simples, uma
vez que ndo ha dados disponiveis no mercado sobre a inadimpléncia de crédito por
setor de atividade econOmica. Assim, agregar o risco da carteira na classificagdo do
risco de clientes e de operagdes € um desafio para as instituigdes financeiras e para as

autoridades monetarias.
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3.3.6 Composicio da carteira de crédito por faixa de vencimento

A Tabela 17, ao final do capitulo, detalha a composi¢do da carteira de crédito dos
bancos objeto da amostra por faixa de vencimento. Essa também € outra das inovagdes

introduzidas pela Resolugio 2.682 que agregaram na avaliagio do risco da carteira de

crédito.

O conhecimento do volume das operagdes vencidas e da quantidade de dias de atraso
possibilita avaliar a pressdo que a inadimpléncia pode exercer sobre o fluxo de caixa do

banco, e até que ponto pode elevar o risco de liquidez .

A elaboragdo de planilha comparativa de faixas de vencimento foi prejudicada pois, em
que pese a exigéncia dessa publica¢do, a Resolugdo 2.682 ndo determinou as faixas a
serem objetos de registro em notas explicativas. Assim, O ABN AMRO prestou

informagdes de forma tdo sintética que ndo foi possivel alimentar a Tabela 17.

O Banco do Brasil, o Itad e o Unibanco detalharam as faixas de vencimento em cada
classe de risco. O Bradesco, entretanto, informou as faixas de vencimento em cada linha

de crédito.

Os fatos acima evidenciam a necessidade de se padronizar a forma de publicagdo da
composigio das carteiras permitindo que estudos de comparabilidade de portfélio sejam

realizados com mais facilidade.
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De forma geral, os bancos privados apresentam baixos niveis (cerca de 3%, em média)
de operagdes vencidas ha mais de 60 dias, diferentemente do Banco do Brasil que
possui elevado percentual (17,84%) de operagdes vencidas ha mais de 180 dias. Para se
avaliar os impactos desses atrasos seria necessario conhecer os clientes que compdem

essa faixa de vencimento.

Para melhor entendimento dos impactos da inadimpléncia na carteira de crédito de um
banco, sugerimos que o Banco Central padronize a divulga¢do, em notas explicativas,
das faixas de vencimento, € caso as dividas vencidas a mais de 60 dias representem mais
de 10% da totalidade da carteira, que a institui¢do detalhe as faixas de vencimento por
risco, tipo de cliente ¢ setores da economia, como forma de dar maior transparéncia ao

risco da carteira.

3.3.7. Provisdes para perdas

A Tabela 18, ao final do capitulo, detalha o montante de provisdes para perdas com
operagdes de liquidagdo duvidosa, contabilizadas pelos bancos objeto da amostra, em

30.06.2000, e os respectivos percentuais em relago ao total da carteira de crédito.

Quando da vigéncia da Resolugdo 1.748, alguns bancos adotavam critérios mais
conservadores para constituigdo de provisdes do que a legislacio determinava. Além de
provisionar as parcelas vencidas, os bancos provisionavam as parcelas vincendas de um

mesmo cliente. Essa pratica resultava em constituigdo de provisdes adicionais. Assim,
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os bancos que adotaram essa pratica se adaptaram sem traumas as novas regras de

provisdes, conforme demonstra a Tabela 16.

De qualquer forma, verifica-se que as provisdes adicionais diminuiram ap6s
implementados os critérios da Resolugdo 2.682, o que denota que 0s novos critérios sdo
realmente mais conservadores que os previstos na Resolugdo 1.748. Demonstramos na

Tabela 19, a seguir, a evolugdo dos saldos de provisdes adicionais do Bradesco, Itau e

Unibanco.
Tabela 19 — Evoluciio saldo de provisdes
RS milhes

PROVISOES BRADESCO ITAU UNIBANCO
Dezembro/1999 1.908 1.253 972

e Excedente 1.143 1.018 745
Margo/2000 1.878 1.287 1.135

e Excedente 396 624 336
Junho/2000 2.246 1.442 1.144

e Excedente 405 616 -

Fonte: Revista Banciria Brasileira — Julho/2000 e Jornal Gazeta Mercantil (17.05.2000)

Cabe registrar, entretanto, que a ocorréncia de elevado indice de concentragdo da
carteira de crédito nas duas melhores faixas de risco (AA e A), conforme comentado no
item 3.3.2, denotam, a principio, que a nova regra ainda ndo exigiu a constitui¢do de

volumes expressivos de provisdes para perdas, tendo em vista que para a classe AA
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dispensa-se a constituigdo de provisdes e para a classe A a provisio corresponde a

apenas 0,5 % do valor da operagéo.

Assim, conclui-se que, & medida que os modelos de classificagio de risco forem sendo

aperfeigoados, o volume de provisdes para perdas tendera a elevar-se.

3.4. CONCLUSOES

Haja vista as andlises anteriores, consignamos as nossas principais conclusdes e

sugestoes:

a. as novas regras estabelecidas pela Resolugdo 2.682 do CMN proporcionaram
maior transparéncia ao risco da carteira de crédito das instituigdes financeiras, ao
instituir a classificagdo das opera¢des em fungdo do rating dos tomadores € ao
determinar a publica¢@o, em notas explicativas, do detalhamento da composigdo

da carteira de crédito;

b. as informagdes objeto de registro nas notas explicativas carecem de
padroniza¢do por parte do Banco Central. A sugestdio de padronizagdo visa
facilitar o entendimento das informagdes divulgadas e a comparabilidade dos
portfolios dos bancos. Diante da boa qualidade das informagdes acerca da
carteira de crédito prestadas pelo banco Itad, sugiro a apreciagdo daquela
instituighio como modelo para realizagdo de estudos de padronizagdo das

informacdes;
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caso se verifique concentragdo superior a 10 % do montante da carteira nos vinte
maiores devedores, esses valores deveriam ser detalhados por faixa de risco, tipo
de cliente e segmento de mercado, contribuindo, assim, para melhor avaliagdo
do risco da carteira. Sugiro, ainda, que quando da ocorréncia de mais de 5% dos
créditos classificados na faixa de risco H, referidos volumes também deveriam

ser detalhados por tipo de cliente e segmento de mercado;

os modelos de risco de crédito utilizados pelas instituigdes financeiras
necessitam de aperfeicoamentos, acompanhamento e normatizagdo por parte das
autoridades monetarias. Como o modelo a ser adotado € de responsabilidade
exclusiva dos bancos, ainda ocorrem distor¢des na classificacdo do risco das

operagdes e nos célculos das provisdes para perdas;

ha indicios de que os bancos ainda vém valendo-se de artificios contabeis com o
objetivo de ndo demonstrarem em balango os problemas existentes na carteira de
crédito. A utilizagdo de recursos da espécie poderia ser eliminada com a

implantagdo de uma fiscalizagdo mais rigorosa por parte do BACEN;

as demonstragdes financeiras dos proximos exercicios deverdo, com certeza,
explicitar com maior transparéncia o nivel de risco das carteiras de crédito dos
bancos brasileiros, uma vez que, mantidas/aperfeigoadas as regras atuais e
otimizado o sistema de classificagdo de risco, ficard mais dificil para as

instituigdes financeiras “maquiar” suas pegas contabeis.
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Consignamos que, tendo em vista tratar-se de assunto novo, e com estatisticas limitadas,

as conclusdes e sugestdes apresentadas alcangcaram o estado da arte até a presente data.



118

Tabela 13 - Composicio da carteira de crédito por faixa se risco

Posigao: 30.06.2000

FAIXA DE PROVISAO BANCO DO BRASIL BRADESCO ITAU
RISCO
Nivel % Carteira de % Provisiao % Carteira de % Provisio % Carteira de % Proviséio %
Crédito Crédito Crédito
AA 13.879.066 28.5 0 0.0 6.752.260 221 0 0.0 4932326 27 .1 0 0.0
A 0,5 13.415.355 27.5 67.077 06 11.665.697 38.2 58.556 32 6.769.018 371 33.845 4.1
B 1.0 5.050.134 10.4 50.501 0.5 4314380 14.1 43.184 23 3.456.323 19.0 34.563 42
C 3.0 2.729.247 56 81.877 0.8 4784224 15.7 143.524 7.8 1.514.016 83 45.420 55
D 10.0 3.017.053 6.2 301.705 29 1.001.037 3.3 100.102 54 514.337 28 51.434 6.2
E 30.0 724682 1.5 217.405 21 389.113 1.3 116.733 6.3 274.969 1.5 82.491 10.0
F 50.0 182.815 04 91.408 09 271.768 09 135.885 7.4 338.628 1.9 169.314 20.5
G 70.0 113.641 0.2 79.549 0.8 447 453 1.5 313.212 17.0 80.487 04 56.340 6.8
H 100.0 9.661.956 19.8 9.661.956 91.6 929.833 3.0 929.833 50.5 3563.317 1.9 353.317 427
TOTAL 48.773.949 100.0 10.551.478 100.0 30.555.765 100.0 1.841.029 100.0 18.233.421 100.0 826.724 100.0
FAIXA DE PROVISAO UNIBANCO ABN ANRO
RISCO
Nivel % Carteira de % Provisio % Carteira de % Provisio %
Crédito Crédito
AA 7.592.345 43.8 0 0.0 1.339.751 14.8 0 0.0
A 05 4634132 26.7 23.171 25 5366470 59.4 26.832 79
B 1.0 1.609.281 9.3 16.093 1.7 1.331.816 14.8 13.318 3.9
C 3.0 1.997.701 11.5 59.931 6.4 577.541 6.4 17.326 5.1
D 10.0 378.858 22 37.886 4.0 58.752 07 5.975 1.8
E 30.0 217.284 1.3 65.185 6.9 58.489 06 17.547 51
F 50.0 185.547 1.1 92.773 9.9 45379 0.5 22.690 6.7
G 70.0 218.699 1.3 1563.089 16.3 39.071 0.4 27.350 8.0
H 100.0 493.465 2.8 493 .465 52.4 210.049 2.3 210.049 61.6
TOTAL 17.327.312 100.0 941,593 100.0 9.028.318 100.0 341.087 100.0

Fonte: ﬁgvista Bancaria Brasileira - Julho/2000 - Ano 67 - n° 805B



Tabela 14 — Composiciio da carteira de crédito por linha de crédito

Posi¢ao: 30.06.2000 R$ mil
LINHA DE CREDITO BANCO DO BRASIL BRADESCO ITAU UNIBANCO ABN AMRO
Discriminacio Carteira de % Carteira de % Carteira de % Carteira de % Carteira de %
Crédito Crédito Crédito Crédito Crédito
Empr. e Descontos 13.451.783 42.47 12.711.671 41.60 9.974.112 54.70 6.480.458 30.42 4.628.962 51.27
Financiamentos 4.697.265 14.83 9.315.340 30.49 5.381.490 29.51 5.680.750 26.66 3.449.208 38.20
Fin. Rurais e Agr. 13.521.092 42.69 2.571.885 8.42 831.598 4.56 545.181 2.56 0.00
Cartéo de Crédito 0.00 0.00 0.00 5.680.750 26.66 0.001
Arrend.Mercantil 0.00 1.942.038 6.36 646.840 3.55 794.851 3.73 0.001
Ad. Contr.Cambio 0.00 2.989.982 9.79 1.233.503 6.77 1.463.399 6.87 738.452 8.18
Outros Créditos 0.00 1.024.849 3.35 165.878 0.91 659.473 3.10 211.696 2.3
Total 31.670.140  100.00 30.555.765 100.00 18.233.421  100.00 21.304.862  100.00 9.028.318 100.00]

Fonte: Revista Bancaria Brasileira - Julho/2000 - Ano 67 - n° 8058
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Tabela 15 — Composicdo da carteira de crédito por tipo de cliente
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Posigao: 30.06.2000 R$ mil
TIPO DE CLIENTE BANCO DO BRASIL BRADESCO ITAU UNIBANCO ABN AMRO
Discriminacio Carteira de % Carteira de % Carteira de % Carteira de % Carteira de %
Crédito Crédito Crédito Crédito Crédito

Setor Publico 7.516.669 15.40 316.334 1.04 674.491 3.70 0.00 113.332 1.26
Privado-Industria 8.896.744 18.23 11.152.427 36.50 4.787.559 26.26 5.589.139 33.53 1.988.114 22.02
Privado-Comércio 3.575.207 7.32 4.563.547 14.94 829.738 4.55 1.885.613 11.31 1.397.147 15.48
Privado-Servigos 6.270.419 12.85 5.464.529 17.88 3.266.214 17.91 3.401.233 20.41 1.678.155 18.59]
Rural 16.440.829 33.68 736.047 2.41 812.233 4.45 545.181 3.27 473.735 5.25
Habitagdo 0.00 0.00 2.842.457 15.59 488.693 2.93 450.114 4.99
Pessoa Fisica 6.108.738 12.52 8.322.881 27.24 5.020.729 27.54 4.757.980 28.55 2.927.721 32.43
Total 48.808.606  100.00 30.555.765  100.00 18.233.421  100.00 16.667.839  100.00 9.028.318  100.00

Fonte: Revista Bancaria a'asileira - Julho/2000 - Ano 67 - n° 8058



Tabela 16 - Composi¢iio da carteira por setor da atividade — crédito a pessoas juridicas
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Posigio: 30.06.2000 R$ mil
SETORES DA ECONOMIA BANCO DO BRASIL BRADESCO ITAU UNIBANCO ABN AMRO
Discriminac¢io Carteira de % Carteira de % Carteira de % Carteira de % Carteira de %
Crédito Crédito Crédito Crédito Crédito

Industria - Quimica e Petroquimica 1.211.004 5.63 1.481.004 15.49 798.201 7.26 218.709 4.22
Indistria — alimenticia e bebidas 2.416.739 11.24 970.554 10.15 963.240 8.76 422.537 8.16]
Industria—Sidertrgica/ metalargica/ mecénica 1.570.547 7.31 816.941 8.55 858.392 7.81 0.004
Industria—Construggo Civil 1.223.185 5.69 0.00 246.030 2.24 0.004
Comércio-Prod.alim., bebidas e fumo 1.019.247 4.74 0.00 0.00 0.00
Servigos-Transportes e Armazenagem 1.368.236 6.36 0.00 423.661 3.85 104.652 2.02]
Servigos-Holding/At. Juridicas/Contabeis 1.046.428 4.87 0.00 0.00 0.00}
Servigos — Energia e Telecomunicagdes 732.134 3.41 1.595.209 16.69 664.987 6.05 496.194 9.59
Servigos - Financeiro 422,500 1.97 670.132 7.01 128.244 1.17 0.00
Outros setores 10.486.817 48.78 4.024.162 42.10 6.912.849 62.87 3.934.656 76.01
Total 31.310.988  100.00 21.496.837 100.00 9.558.002  100.00 10.995.604  100.00 5.176.748  100.00

Fonte: Revista Bancaria Brasileira - Julho/2000 - Ano 67 - n° 8058
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Tabela 17 — Composicio da carteira de crédito por faixa de vencimento

Posig¢ao: 30.06.2000 R$ mil
FAIXA DE VENCIMENTO BANCO DO BRASIL BRADESCO ITAU UNIBANCO ABN AMRO
Discriminacio Carteira de % Carteira de % Carteira de % Carteira de % Carteira de %
Crédito Crédito Crédito Crédito Crédito

Vincendas 37.221.946 76.26 29.600.253 96.87 17.440.087 95.65 16.390.597 94.59 0.00]
Vencidas 1-60 dias 2.061.390 4.22 337.329 1.10 443.649 2.43 322.308 1.86 0.00)
Vencidas 61-180 d 816.615 1.67 345.425 1.13 240.049 1.32 358.276 2.07 0.00]
Vencidas Acima 180 d 8.708.656 17.84 272.758 0.89 109.636 0.60 256.131 1.48 0.00§
Total 48.808.607 100.00 30.555.765 100.00 18.233.421 100.00 17.327.312  100.00 9.028.318  100.00]

Fonte: Revista Bancaria Brasileira - Julho/2000 - Ano 67 - n° 8058
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Tabela 18 — Provisdo para perdas com devedores duvidosos

Posigio: 30.06.2000 R$ mil
PROVISAO BANCO DO BRASIL BRADESCO ITAU UNIBANCO ABN AMRO

Discriminacio Valor % Valor % Valor % Valor % Valor %
Saldo Carteira Crédito 48.773.949 100.00 30.555.765 100.00 18.233.421 100.00 17.327.312 100.00 9.028.318 100.00
Provisdo especifica 919.442 3.01 437.763 2.40 941.593 5.43 0.00
Provisao genércia 921.587 3.02 388.961 2.13 203.243 1.17 341.087 3.78
Provisao adicional 405.135 1.33 616.000 3.38 0.00 30.830 0.34
Provisao existente 10.551.478 21.63 2.246.164 7.35 1.442.724 7.91 1.144 836 6.61 371.917 412

Fonte: Revista Bancaria Brasileira - Julho/2000 - Ano 67 - n° 805B
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4 AVALIACAO DE INSOLVENCIA E DA QUALIDADE DA CARTEIRA
DE CREDITO DE BANCOS MULTIPLOS ATRAVES DA ANALISE DE

INDICADORES FINANCEIROS

4.1. INTRODUCAO

O objetivo deste topico ¢ identificar, através do tratamento dos dados constantes das
demonstracdes financeiras de bancos maultiplos, quais indicadores financeiros
possibilitam diferenciar os bancos com boa saide financeira daqueles que apresentaram

problemas e foram liquidados, apds sofrerem intervengdo por parte do Banco Central

do Brasil.

Tratamento especial foi dado aos indicadores financeiros relacionados a carteira de
crédito. Através da construgdo de indices, que tiveram por base os valores inerentes a
carteira, tais como o montante de empréstimos, a provisdo para crédito de liquida¢des
de duvidosas ¢ as receitas e despesas obtidas com a concessdo de empréstimos, procurei

verificar se esses indicadores sdo uteis na avaliagdo do risco da carteira.

42. METODOLOGIA

O presente trabalho foi baseado nos estudos realizados por Altman (Altman, 1999, p.
130-138), Pereira (Pereira, 1993, p. 224-297) e Kasznar (1987) que, através da
utilizagdo de andlise discriminante, determinaram a probabilidade de insolvéncia de

empresas industriais, bem como no estudo de Fabiana Rocha (1998) que, baseada no
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modelo de risco proporcional de Cox, desenvolveu modelo de previsio de faléncia

bancaria.

Esse trabalho nédo tem a pretensdo de elaborar um modelo de previsdo de faléncia, mas
tdo somente - através do emprego de técnicas estatisticas simples - verificar quais
indicadores financeiros propiciam condigdes de diferenciar um banco com problemas de

um banco com boa satide econdmico-financeira.

Assim, o trabalho teve as seguintes etapas de execucio:

a. selecdo de uma amostra de bancos que quebraram e de uma amostra de bancos
que ainda atuam no mercado financeiro brasileiro;

b. constru¢do de um conjunto de variaveis para teste. Referida lista foi elaborada
a partir dos trabalhos de Altman, Kanitz, Pereira, Kasznar, comentados no
topico 2.3.1.4 deste trabalho, de Rocha (1998), da literatura que versa sobre
andlise financeira de bancos € de minha experiéncia como analista de crédito;

c. calculo das variaveis para os periodos de 1992, 1993 e 1994, para todos os
bancos componentes da amostra;

d. célculo da média simples anual para cada varidvel, considerado os trés
periodos acima citados;

e. confeccdo de grafico de linha para cada varidvel, evidenciando o

comportamento dos bancos bons e dos bancos com problemas;
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f. selegdo das varidveis explicativas, a partir da analise grafica. Selecionamos,
portanto, os indicadores financeiros que melhor discriminem os bancos com
problemas dos bancos sem problemas;

g. verificagdo da aplicabilidade das varidveis selecionadas no cenario atual, a
partir das demonstragdes financeiras de 1997 e 1998, comparando a amostra

de bancos sauddveis constante das etapas anteriores, com bancos que foram

liquidados em 2.001.

43. AMOSTRA

A amostra dos bancos com problemas € composta por 9 bancos — Atlantis, Agrimisa,
Econdmico, Open, Irmdos Guimardes, Nacional, Interunion, Investcorp ¢ BFC - que
tiveram processo de intervengdo ou de liquidagdo extrajudicial exercidos pelo Banco
Central - no periodo de janeiro/1995 a dezembro/1996 -, com demonstra¢des contabeis

disponiveis no site do Banco Central para os exercicios de 1992 a 1994.

O periodo de 1995 a 1996 foi escolhido por apresentar um nimero significativo de
bancos que quebraram, permitindo, assim, representatividade na composi¢éo da amostra

dos bancos com problemas, e consisténcia aos resultados auferidos com o trabalho.

Como base de comparacdo escolhemos sete bancos privados — Bradesco, Itag,
Unibanco, Sudameris, ABN AMRO, Safra e Mercantil Finasa-, considerados
tradicionais e estaveis e detentores de carteira de crédito representativa no mercado

financeiro brasileiro, com demonstra¢des financeiras disponiveis no site do Banco
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Central para o periodo de 1992 a 1998. Nio inclui na amostra institui¢ées financeiras
publicas como o Banco do Brasil, a Caixa Econdmica Federal e os bancos estaduais,
tendo que em vista que as diferengas de politicas de atuagdo comprometeriam a

comparabilidade dos dados.

Para verificagdo da aplicabilidade dos indicadores selecionados no cendrio atual,
comparei os indicadores financeiros dos bancos sem problemas citados anteriormente
com os dos Bancos Araucéria e Intercap, ambos liquidados pelo Banco Central em

margo de 2001.

4.4. PRINCIPAIS VARIAVEIS EXPLICATIVAS

O presente trabalho envolveu o estudo de 32 varidveis — Anexo A -, sendo selecionadas
cinco que melhor demonstram as diferengas entre os bancos que quebraram e os que néo

quebraram, quais sejam:

o indice 1 = Despesa de Intermediagdo Financeira / Captagdo Total
¢ Indice 2 = Despesa Total / Captagédo Total

e indice 3 = Resultado da Intermediagdo Financeira / Receita Total
e Indice 4 = Lucro Liquido / Receita Total

e indice 5 = Resultado da Intermediagéo Financeira / Ativo Total

Os graficos que demonstram o comportamento das cinco varidveis acima citadas estdo

compilados no Anexo B.
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O indicador “Despesa de intermediacdo Financeira / Captacdo Total”, quando
apresenta-se elevado, caso dos bancos com problemas, € um sinalizador de que o banco
tem dificuldade em conseguir dinheiro no mercado financeiro. Assim, ao ndo conseguir
captar recursos ao custo normal de mercado em montante suficiente para fechar o seu
caixa do dia a dia, se vé for¢ado a remunerar a captagdo de recursos a taxas mais
elevadas que as praticadas pelo mercado, comprometendo a lucratividade da

intermediagdo financeira.

O indice “Despesa Total / Captagdo Total”, quando apresenta-se elevado, caso dos
bancos com problemas, indica que, além de a instituicdo ter um custo elevado de
captagdo de recursos, conforme visto anteriormente, seus custos administrativos e
demais despesas ndo tem um tratamento adequado. As defici€éncias com controles
administrativos criam ambiente favoravel para a ocorréncia de gastos desnecessarios,
fraudes, desvios de recursos, realizagdo de operagdes irregulares, bem como erros de
processamentos nos servigos, onerando o custo total da institui¢do e prejudicando a sua

imagem junto a clientela.

Nesse sentido, ¢ importante registrar as decisdes acertadas tomadas pelo Banco Central
ao implementar medidas que visem a diminui¢@io do risco operacional das institui¢cGes
financeiras, principalmente no que se refere a implementagdo de mecanismos de
controles internos, bem assim ao realizar estudos que buscam normatizar a constituigdo

de provisoes para cobertura de perdas decorrentes de falhas operacionais.
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A varidvel “Resultado da Intermediagdo Financeira / Receita Total” representa margem
bruta de lucro do banco. Quando baixa negativa, caso dos bancos que quebraram, indica
que o principal negécio do banco, que ¢é a intermediagfo financeira, € deficitario. Assim,
as rendas com empréstimos e aplicagdes em titulos e valores mobilidrios sdo
insuficientes para cobrir os custos com as captagdes de recursos efetuadas no mercado
financeiro. Isto significa que o spread bancério (taxa de aplicagdo menos taxa de
capta¢do) ndo cobre os custos totais de forma a remunerar adequadamente o capital

investido pelos proprietarios.

O indicador “Lucro Liquido / Receita Total” evidencia a margem liquida obtida pela
instituigdo financeira no exercicio. Quando em niveis baixos ¢ até mesmo negativo,
como ocorrido com a maioria dos bancos componentes da amostra dos que quebraram,
evidencia que as despesas totais absorveram as receitas totais. No presente estudo, tendo
em vista a constatagdo de margem deficitaria, observa-se que as receitas com prestacdes
de servicos também foram insuficientes para cobrir o resultado adverso da

intermediacdo financeira.

A ocorréncia sistematica de margens inexpressivas ou negativas ao longo de vérios
exercicios compromete a capacidade financeira do banco, ocasionando problemas de
liquidez e a conseqiiente necessidade de essas instituigdes recorrerem a capital de
terceiros. Registra-se, assim, o acerto do Banco Central ao limitar o grau de
alavancagem do capital proprio das instituigdes financeiras — indice de capitalizagdo
ajustado ao risco dos ativos (indice da Basiléia) — com o objetivo de fortalecer o sistema

financeiro nacional.
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A varidvel “Resultado da Intermediagfo Financeira / Ativo Total” é um indicador da
rentabilidade dos ativos do banco. Ao se comparar o resultado bruto da intermediagdo
financeira com os recursos totais aplicados, verifica-se se os resultados alcangados com
o seu principal negocio € condizente com os investimentos efetuados pelo bancos para a
obtengdo desses resultados. Referido indicador tem a vantagem de evidenciar os bancos
problematicos (apresentam baixa remuneracdo do ativo) em fungdo de serem “a liquidez

e a rentabilidade de seus ativos a ultima base de existéncia” (Kasznar, 1987, p. 59)”.

Dos cinco indicadores selecionados, dois demonstram a importincia da margem de
lucro na analise da situacdo de capacidade financeira de um banco. Nada obstante,
institui¢des financeiras que apresentem boas margens de lucro, seja bruta ou liquida,
podem apresentar dificuldades financeiras. dai a importancia de serem analisados outros

indicadores conjuntamente com os que envolvem as margens de lucro.

De se ressaltar também que os bancos Nacional e Econdmico, embora constassem da
amostra de bancos com problemas, apresentaram, na maioria das varidveis, indices
semelhantes aos dos bancos saudéaveis, o que ¢ explicado pelas fraudes contédbeis
existentes nas demonstragdes financeiras dessas duas institui¢ées e que foram relatadas
pela impressa a época. Tal fato trouxe também a tona, & época, o papel das auditorias
externas em dar confiabilidade as demonstragbes publicadas, uma vez que os dois

bancos citados faliram em perfeito estado de satide financeira.

Apoés a selegdo das cinco varidveis explicativas anteriormente comentadas - € que

tiveram por base os balangos de 1992 a 1994 -, foi realizado estudo sobre a
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aplicabilidade desses indices em cendrio mais recente. O trabalho consistiu em
comparar o desempenho dos bancos sauddveis, nos exercicios de 1997 ¢ 1998, com a
performance dos bancos Araucéria e Intercap, ambos liquidados em margo de 2.001

pelo Banco Central (Anexo C).

Observei que os indicadores “Despesa de Intermediagdo Financeira / Captagdo Total” e
“Despesas Total / Captacdo Total” discriminaram com clareza os bancos saudaveis dos

bancos com problemas.

Entretanto, os outros trés indicadores dos bancos com problemas apresentaram melhor
performance do que os dos bancos saudéaveis. Um dos fatores que explica a ocorréncia
dessa situagdo sdo as boas margens de lucro auferidas pelos bancos com problemas e

que se deram em fun¢@o das seguintes transagdes:

a. o banco Araucaria, desde 1996, vinha sendo acompanhado pelo Banco Central
por seu envolvimento em operagdes de lavagem de dinheiro. O fim do
esquema de lavagem de dinheiro paralisou as atividades do banco. O fim da

contabilizagdo de novas receitas deu origem aos problemas de liquidez;

b. o banco Intercap era um banco com investimentos modestos, ndo tendo sequer
uma agéncia bancaria. Os resultados de seus negocios eram decorrentes de
operagdes realizadas com empresas ligadas ao proprio banco, sendo, portanto,

facilmente manipulados. A quebra decorreu da incapacidade de pagamento de
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seus compromissos, principalmente de uma divida junto ao BNDES da ordem

de R$ 40 milhoes.

Assim, conclui que as varidveis explicativas selecionadas no presente trabalho tém a
vantagem de evidenciar se um banco pode estar com problemas em sua situagdo

econdmico-financeira.

De se destacar que, sdo poucos os trabalhos de faléncia bancéria desenvolvidos no
Brasil € que, em minha opinido, o Banco Central deveria valer-se das metodologias de
previsio de faléncias como ferramenta de trabalho na execucdo dos servigos de

supervisdo bancéria que estdo sob sua responsabilidade.

Além disso, sugiro a divulgagfio das varidveis explicativas selecionadas pelo BACEN
nas notas explicativas as demonstragdes financeiras de todos os bancos que operam no
mercado financeiro nacional. Essa informagdo contribuiria para o entendimento dos
balangos dos bancos principalmente por parte dos correntistas e investidores, ao

avaliarem os riscos envolvidos na aplicag¢do de seus recursos.

O primeiro estudo de previsdo de faléncia bancaria realizado no Brasil, segundo Rocha
(1998, p. 9), foi desenvolvido por Matias e Siqueira, em 1996. O modelo tinha por base
a analise logit para o periodo de julho/1994 a mar¢o/1995 e levou a conclusio de que as
variaveis explicativas sdo as que medem o comprometimento do patrimdnio liquido
com créditos em liquidagdo, o custo administrativo e a evolugio do volume de recursos

captados pelos bancos.
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Os resultados dos estudos de Rocha (Rocha, 1998, p. 9 ¢ 10) realizados em 1998
indicam que as varidveis explicativas sdo as que medem a proporgdo entre a captagdo
total e o patrimdnio liquido, o comprometimento do patriménio liquido com créditos em
liquidagdo, a evolugdo do volume de recursos captados pelos bancos e a margem

liquida.

4.5. AVALIACAO DA QUALIDADE DA CARTEIRA DE CREDITO

Com o objetivo de avaliar se os indicadores financeiros extraidos dos balancos auxiliam
na avaliacdo do risco da carteira de crédito dos bancos, selecionei as varidveis abaixo
para fazerem parte da lista de indicadores a serem testados em conformidade com a

metodologia descrita no item 4.2 deste capitulo.

Variaveis selecionadas:

¢ indicel = Operagdes de Crédito / Ativo Total

e Indice2 = Operagdes de Crédito / Depdsitos

o indice3 = Receitas com Operagdes de Crédito / Receitas Operacionais

o indice4 = Receitas com Operagdes de Crédito / Operagdes de Crédito

e Indice5 = Operagdes de Crédito Liquidagiio Duvidosa / Operagdes de Crédito

e indice6 = Operagdes de Crédito Liquidagdo Duvidosa / Patriménio Liquido

O resultado dos calculos desses indicadores, para o periodo de 1992 a 1994,

demonstrou que nenhum dos indices selecionados discriminou com clareza as
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diferengas de qualidade existentes entre as carteiras de crédito dos bancos saudaveis e

dos bancos com problemas, conforme pode ser verificado através da analise dos

graficos compilados no Anexo D.

De se registrar, entretanto, que essa constatagdo ndo invalida, a meu ver, a utiliza¢do de
indicadores financeiros na avalia¢do de risco de uma carteira de crédito. Pelo contrario,
reforca que as manipulagdes contdbeis efetuadas pelos bancos que quebraram - ndo
reconhecimento das perdas com empréstimos podres - provocaram distorgdes

significativas nas demonstragdes financeiras dessas institui¢des.

Apresentamos na Tabela 20, ao final do capitulo, elaborada a partir de recortes
efetuados em matérias publicadas no Jornal Folha de Sdo Paulo, a situagdo da carteira
de crédito de alguns dos bancos componentes da amostra dos problematicos, e que, em
razdo de terem praticado irregularidades em sua contabilidade, fizeram com que a sua

incapacidade financeira ndo fosse revelada ao mercado.

Assim, os indicadores selecionados para avaliagdo da qualidade da carteira de crédito
foram significativamente distorcidos € ndo poderiam efetivamente apresentar com

nitidez as diferengas entre os bancos saudaveis € os bancos com problemas.

Conclui-se que, o ndo reconhecimento dos créditos podres constantes na carteira de
empréstimos ¢ um elemento essencial que compromete os trabalhos realizados com base

em indicadores financeiros, fazendo com que os indices selecionados ndo sirvam de
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pardmetro para a avaliagdo da carteira de empréstimos e da saide financeira dos

bancos.

Além disso, ao manter em carteira créditos ruins, o banco continua reconhecendo
receitas que ndo serdo realizadas. Dessa forma, provoca melhorias ficticias nos
indicadores de lucratividade, e conseqiientemente majora indevidamente o patrimdnio
liquido. Em muitos casos essa situagdo evita, inclusive, a ocorréncia de passivo a

descoberto.

Os indices de liquidez também sdo seriamente comprometidos pois a superavalia¢do dos
créditos a receber faz com que os valores dos ativos a realizar, tanto de curto quanto de
longo prazo, se mostrem superiores as obrigagdes a serem honradas nesses mesmos
periodos. A carteira de crédito sendo contabilizada de forma real, entretanto, daria

autenticidade aos indices de liquidez.

Ha de se registrar, entretanto, que na andlise dos indicadores da carteira de crédito para
o cendrio atual — balangos de 1997 e 1998, comparando os bancos sem problemas com
os bancos Araucaria e Intercap -, as varidveis “Operagdes de Crédito Liquidacdo
Duvidosa/Operagdes de Crédito” e “Operagdes de Crédito Liquidagdo
Duvidosa/Patriménio Liquido” demonstraram com clareza que os indices dos bancos
com problemas apresentam-se mais elevados dos que os dos bancos com boa satide

financeira, conforme pode ser verificado através da andlise dos gréaficos compilados no

Anexo E,
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Assim, conclui-se que, caso a carteira de crédito seja avaliada por critérios técnicos
adequados - dai a importincia da regulamentagdo do célculo da provisdo para perdas
instituida pelo CMN através da Resolucdo 2682 -, refletindo com transparéncia o risco
inerente a carteira — conseqiiéncia de um trabalho rigoroso de supervisdo bancéria por
parte do Banco Central ¢ da atuagdo ética e tecnicamente responsavel das auditorias
externas -, os indicadores financeiros extraidos das demonstragGes financeiras
constituem-se em uma ferramenta valiosa para avaliagdo da qualidade da carteira de

crédito.

Para tanto, reforco minha opinido de ser necessaria a divulgacdo desses indicadores em
notas explicativas como forma de facilitar a interpretagdo de balangos dos bancos, uma
vez que os correntistas e investidores de bancos tém pouco conhecimento da estrutura
dessas demonstragdes financeiras, mas sdo familiarizados com a leitura de indices e

indicadores econdmico-financeiros.
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BANCO OPERACOES DE | CREDITOS EM % FATOS DATA
CREDITO* LIQUIDACAO*

OPEN 16.322.000 0 0,00 | Tinha carteira com US$ 8 milhdes em créditos vencidos 24.01.1995

ECONOMICO 2.762.390.000 42.184.000 1,53 | Alguns analistas questionam a provisdo para créditos em{ 12.08.1995
liquidag¢do duvidosa. N&do bateria com os indices de
inadimpléncia do mercado.

BFC 21.679.000 77.000 0,35 | Os créditos de dificil recuperagdo eram de R$ 25 milhdes | 06.12.1995
para uma carteira de empréstimos de R$ 34 milhdes

INVESTCORP 16.973.000 0 0,00 |A carteira de empréstimos era de R$ 8,6 milhdes dos| 06.12.1995
quais R$ 7 milh&es eram de dificil recuperagdo.

NACIONAL 5.752.100.000 69.438.000 1,21 [Mais de 650 operagdes de crédito de dificil recuperagdo| 27.02.1996

eram renovadas de forma ficticia a cada ano, mesmo que
os clientes estivessem desaparecidos. Esses empréstimos
somavam aproximadamente R$ 5,3 bilhdes e ndo foram

aceitos pelo Unibanco na negociagdo com o BACEN.

Fonte: Site do Banco Central e Jornal Folha de Sio Paulo

* Dados extraidos das demonstragGes financeiras do exercicio encerrado em 1994 — valores em reais.
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5. CONCLUSAO

Os bancos brasileiros vém se ajustando a uma nova realidade desde a implementagdo do
Plano Real, a medida em que estdo procurando, através da concessdo de créditos, buscar os
ganhos que ndo mais consegue obter em operagdes de tesouraria, € que outrora era sua

principal fonte de receitas.

Assim, além de terem que operar em um ambiente de risco alto, trabalham-se com a
pressdo de ter que promover o crescimento da carteira de crédito visando o alcance de
melhor rentabilidade. Os bancos que conseguirem emprestar administrando bem o risco de
crédito (emprestar mais com menor inadimpléncia) serdo os mais competitivos e

sobreviverdo no mercado.

Nesse contexto, as instituigdes financeiras passaram a dar maior grau de importancia a
gestdo do risco de crédito, quer através da sofisticacdo da analise individual do tomador de
recursos, quer através da adogdo de técnicas de gerenciamento de carteira. Assim, 0S
bancos brasileiros vém se movimentando para aparelharem-se tecnologicamente, como

forma de aperfeigoar a gestdo do risco de crédito.

A utiliza¢do de modelos de previsdo de insolvéncia e de sistemas especialistas na avaliagdo
de médias e grandes empresas, abrangendo a andlise dos C do crédito, ja estd bastante
difundida no mercado bancéario e é empregada na construgio dos modelos de classificagéo

de risco de tomadores de crédito. Para as operagdes com micro € pequenas empresas € com
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pessoas fisicas, os bancos normalmente tém utilizado sistemas de pontuagdo de crédito, ou

seja modelos de credit scoring.

As institui¢des financeiras, entretanto, tém buscado alternativas para melhorar os seus
modelos de risco interno, bem como o gerenciamento da carteira, ambas baseadas
principalmente nas ferramentas ja utilizadas com sucesso no mercado de capitais. Assim,
modelos baseados na estrutura das taxas de juros, taxas de mortalidade, capital ajustado ao
risco (RAROC), teoria de op¢des, migragdo de risco de crédito, valor em risco (VAR),
Creditmetrics e conceitos inerentes & moderna teoria de carteiras t€m sido objeto de estudos

e de testes por parte dos bancos brasileiros.

O maior desafio para os bancos brasileiros ¢ realmente implantar um modelo de gestdo de
risco de crédito que, através de um tnico modelo matematico, agregue ao risco individual
do tomador, o risco do setor da economia onde atue, o risco conjuntural, o risco da regido
geografica onde sediado o empreendimento, entre outros. A utilizagdo de um modelo que
pondere o estagio do ciclo de vida de todas as variaveis envolvidas no negécio — cliente,
segmento de mercado, regido geografica, o mercado como um todo e o préprio mercado de

crédito — proporcionara maior qualidade e seguranga a gestdo do risco de crédito.

Um elemento importante no mercado de crédito € a atuagio das autoridades monetarias. De
um lado ha o interesse do Governo de que o crescimento da economia ocorra através da
expansdo do crédito, e tem adotado medidas para que isso ocorra, como por exemplo a
redugdo do compulsério sobre os depdsitos a vista. Mas de outro lado, existe uma grande

preocupagdo com o processo de concessdo de créditos por parte dos bancos, pois problemas
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de qualidade em uma carteira de crédito podem determinar a faléncia de uma instituig¢éo
financeira, causando até mesmo uma crise sistémica bancaria. Referida preocupacio
justifica-se, uma vez que os custos envolvidos em uma quebra bancaria sdo elevados,
complexos e de dificil solugdo, bem como ¢ elevado o risco de contagio e que pode afetar

toda a economia.

Nesse contexto, 0 Banco Central vem implementando medidas de carater regulatdrio, tais
como a criacdo da Central de Risco de Crédito, a exigéncia de reservas de capital proprio
para cobertura de risco cambial e das oscilagdes dos juros nas operagdes prefixadas e a
limitagdo da alavancagem financeira do capital proprio em fungdo dos ativos ponderados

pelo risco.

Uma das medidas mais recentes adotadas com objetivo de reduzir o risco do setor bancario
¢ a instituicdo de critérios para classificagdo das operagdes de crédito baseados em nove
niveis de risco, bem assim de novas regras para constitui¢do de provisdo para créditos de
liquidagdo duvidosa. Ambas medidas foram divulgadas por intermédio da Resolugéo 2.682,

de 21.12.1999.

Identificar se a implementagdo das medidas consubstanciadas na nova regulamentag@o,
acima citada, proporcionaram maior transparéncia ao risco da carteira de crédito dos bancos
multiplos e comerciais, é o objetivo principal desse trabalho. Dessa forma, a avaliagdo das
normas contidas na Resolug@o 2.682 e os estudos realizados, tendo por base as primeiras
das demonstragdes financeiras divulgadas ao amparo do novo normativo, nos permitiu

chegar a algumas conclusdes sobre as quais foram tecidos alguns comentarios.
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Um aspecto importante a ser destacado ¢ a introdugfio da classificagdo das opera¢des em
nove faixas de risco. Essa medida padroniza no mercado bancario a leitura sobre o risco de
clientes e de operacdes e permite a comparabilidade entre o risco de operag¢des distintas,
auxiliando na decisdo de emprestar, bem assim na escolha da taxa de juros mais apropriada
para o nego6cio. Assim, o mercado financeiro tende a dar tratamento diferenciado aos
tomadores de recursos em fun¢fo do risco que realmente representam. Além disso, essa
classificagéo, favorece a comparabilidade entre os portfilios das institui¢Ges financeiras.

Entretanto, a0 meu ver, a classificacdo de risco é o ponto mais fragil da nova
regulamentacio. Em que pese o normativo ter estabelecido os pardmetros basicos (situagio
econdmico-financeira, grau de endividamento, fluxo de caixa e outros) a serem
considerados na andlise do risco do tomador e da operacdo, as autoridades monetarias néo
definiram a metodologia que deve ser utilizada, dando assim liberdade aos bancos na
implementagdo do modelo interno de risco de crédito. Alia-se a isso, o fato de que as
metodologias de classificacdo de risco hoje existentes - mesmo que sendo valiosas
ferramentas utilizadas para gestdo do risco de crédito -, ainda encontram-se em fase de
construgio e de aperfeigoamentos. Tal situagdo é agravada ainda mais no Brasil em fungéo
de os bancos possuirem bancos de dados histéricos precarios e ndo compartilhados entre si,
até mesmo por que a Lei do Sigilo Bancario ¢ um obstaculo para a constituigdo de um

banco de dados unico, o que seria o ideal.

Essa situagdo compromete a transparéncia do risco da carteira de crédito, pois o uso de

modelos de risco de crédito com deficiéncias técnicas permite a ocorréncia de erros de
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avaliagdo do risco do tomador e da operagdo, podendo, inclusive, proporcionar ambiente
para manipulagdes nos célculos do risco e conseqiientemente do montante da provisdo para

perdas, com o objetivo de esconder a real situagdo do risco da carteira de crédito.

No meu entendimento € correta a politica adotada pelo Banco Central. Em que pesem as
deficiéncias existentes no inicio desse processo, o aperfeicoamento da metodologia de
classificagdo de risco interno, hoje exclusivamente a cargo dos bancos, ocorrera com o
tempo. E vital, entretanto, a interveniéncia do Banco Central na padronizagio de um
modelo de classificagdo de risco a ser utilizado pelo sistema bancario. Para tanto, o
BACEN tem a sua disposi¢do todas as metodologias utilizadas pelos bancos, bem como a
Central de Risco de Crédito, que pode ser objeto de estudos comparativos acerca do risco

atribuido a um mesmo cliente por bancos distintos.

Um outro ponto forte da nova regulamentacdo foi a alteragdo promovida no calculo da
provisio para perdas com devedores duvidosos. Primeiro, porque sfo constituidas
provisdes para perdas inesperadas, isto ¢, j4 na contratagdo, em fungdo do risco da
operagio, um percentual € reservado para cobertura de perdas. Segundo, porque passou-se a
adotar o conceito de migrag¢do de risco (reclassificagdo obrigatoria) em fungfo de atrasos
nos pagamentos, fazendo com que as perdas patrimoniais passassem a ser gradativamente
demonstradas no balango patrimonial e na demonstragédo de resultado. Assim, apds 180 dias
de atraso, as perdas estdo totalmente reconhecidas, e, caso a operagdo permanega

inadimplente por mais de 360 dias, ¢ transferida para prejuizo.
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Um dos maiores ganhos, todavia, foi a exigéncia de se publicar, em notas explicativas as
demonstra¢des financeiras, o detalhamento da carteira de crédito. Os usuarios dos
demonstrativos contabeis poderdo verificar, por exemplo, qual a composigéo da carteira por
faixa de risco, ramo de atividade da economia, tipo de cliente e prazos de vencimento,

avaliando, por exemplo, o grau de concentragdo ou pulveriza¢do existente na carteira.

O Banco Central poderia, entretanto, pensar em padronizar a forma de divulgag@o dessas
informagdes, uma vez que os bancos adotam formas diferenciadas de publicagio, conforme
pude constatar. A padronizagdo da forma de publicacido da composicdo da carteira
permitiria que os estudos de comparabilidade de portfolio fossem realizados com mais
facilidade. Além disso, em caso de se verificar concentragio superior a 10 % do montante
da carteira nos vinte maiores devedores, e/ou em caso de ocorrer de mais de 5% dos
créditos estarem classificados na faixa de risco H, referidos volumes deveriam ser

detalhados por faixa de risco, segmento de mercado e tipo de cliente.

A aten¢io 4as demonstragdes financeiras dos bancos brasileiros aumentou
consideravelmente a partir do Plano Real, em razdo das mudangas que vém acontecendo no
setor, representadas por fusGes, novos entrantes estrangeiros, bem como pelas liquidagdes

de institui¢des financeiras e intervengdes realizadas pelo Banco Central.

Assim, a preocupagdo dos correntistas, investidores e demais parceiros dos bancos aumenta
a medida que cresce a possibilidade de ocorréncia de perdas de capital, e, por outro lado, o

Banco Central teme os efeitos que uma crise bancaria pode provocar na economia do pais.
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Esses fatos nos revelam a importincia que deve ser dada a qualidade das informagdes

constantes das demonstragdes financeiras dos bancos.

Entendo que a realizagfo de estudos de faléncia bancaria deveria ser intensificada no Brasil,
inclusive pelo Banco Central que, através da elaboragdo sistematica de estudos dessa
natureza, poderia utilizd-los como ferramenta auxiliar na execugdo dos servigos de
supervisdo bancdria que estdo sob sua responsabilidade. Além disso, as varidveis ditas
explicativas, indicadas nesses estudos, poderiam ser divulgadas ao mercado, devendo os
bancos terem a obrigatoriedade de demonstrar nas notas explicativas dos balangos, os
célculos desses indicadores, permitindo, dessa forma, uma facil interpretacdo da situagéo

econdmico-financeira e dos riscos envolvidos na carteira de crédito dos bancos.

Nos trabalhos que realizei envolvendo demonstragdes financeiras de bancos saudaveis
(atuantes no mercado) e de bancos com problemas (liquidados pelo Banco Central), conclui
que os indicadores financeiros constituem-se em ferramenta importante para avaliagdo da
capacidade financeira dos bancos e da qualidade de sua carteira de crédito. Nada obstante o
fato de as demonstra¢des objeto de analise indicarem a pratica de manipulac¢des, fraudes e
de praticas contabeis irregulares em sua elaboragdo, o que delimita e obviamente coloca sob
questionamento qualquer resultado obtido com as andlises, selecionamos cinco indicadores
que tém a capacidade de discriminar os bancos com problemas dos bancos sem problemas,

quais sejam:

e Custo de Intermediagdo Financeira / Captacio total;

e Despesa Total / Captacdo Total;
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e Resultado da Intermediagdo Financeira / Receita Total;
e Lucro Liquido / Receita Total; e

e Resultado da Intermediagdo Financeira / Ativo Total

Esses indicadores demonstram o impacto que o custo de captagdo assumido pelos bancos
nas operagdes realizadas junto ao mercado, o resultado da intermediagdo financeira e os
custos totais, se mal administrados, exercem sobre o fluxo de caixa das institui¢cdes

financeiras, podendo levé-las a insolvéncia.

Conforme demonstrado no presente estudo, a manutengéo de créditos podres na carteira é
uma das principais causas de as demonstra¢gdes financeiras ndo espelharem com
transparéncia o risco da carteira de crédito e a incapacidade financeira dos bancos. Esses
créditos foram uma das principais causas das quebras dos bancos ditos “com problemas”.
Assim, os indicadores “Operagdes de Crédito Liquidagdo Duvidosa / Operagdes de
Crédito” e “Operagdes de Crédito Liquidagio Duvidosa / Patrimdnio Liquido”, caso os
demonstrativos contabeis reflitam a real situagdo da carteira de crédito, demonstram com

certa clareza os bancos que possuem problemas de qualidade com créditos concedidos.

O presente trabalho evidencia também que, caso a carteira de crédito seja avaliada por
critérios técnicos adequados - dai a importancia da regulamentagdo do célculo da provisdo
para perdas instituida pelo CMN através da Resolugdo 2682 -, refletindo com transparéncia
o risco inerente a carteira de crédito — conseqiiéncia de um trabalho rigoroso de supervisdo

bancaria por parte do Banco Central e da atuagfio ética e tecnicamente responsavel das



146

auditorias externas -, os indicadores financeiros extraidos das demonstragdes financeiras
constituem-se em uma ferramenta valiosa para avaliagdo da qualidade da carteira de

crédito.

Em minha opinifo, é necessario que as institui¢gdes financeiras divulguem, em notas
explicativas, o calculo desses indicadores como forma de facilitar a interpretagdo do
balango, uma vez que os correntistas e investidores de bancos t€ém pouco conhecimento da
estrutura dessas demonstra¢des financeiras, mas sdo familiarizados com a leitura de

indicadores econdmico-financeiros.

Concluo esse trabalho, ressaltando que as medidas adotadas pelas autoridades monetarias,
através da Resolugdo 2.682, proporcionaram um maior nivel de transparéncia ao risco de
crédito das instituigdes financeiras, apesar das deficiéncias contidas no processo. Com 0
aperfeicoamento das metodologias de classificagdo de risco de crédito e com o
monitoramento e fiscalizagdo dos balancos exercidos de forma sistematica por parte das
autoridades monetarias, a transparéncia do risco da carteira de crédito e a solidez das

institui¢des financeiras serdo melhor demonstradas em seus balangos.
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7. ANEXOS

ANEXO A - INDICADORES FINANCEIROS
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CODIGO DA FORMULA
VARIAVEL
X Ativo Circulante + Realizavel a Longo Prazo
Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo
X, Passivo Circulante + Exigivel a Longo Prazo
Patriménio Liquido
X3 Disponibilidades
Depositos a vista
X4 Disponibilidades
Passivo Real
X5 Aplicacdo Interfinanceira Liquidez + Titulos € Valores Mobiliarios
Ativo Total
Xe Patrim6nio Liquido
Ativo Total
X Patriménio Liquido
Passivo Real
X3 Ativo Permanente
Patrimoénio Liquido
Xo Patrimonio Liquido — Ativo Permanente
Patrimoénio Liquido
X0 Captaciio Total
Patriménio Liquido
Xi1 Obrigacgdes Empréstimos e Repasses
Captagio Total
X1z Despesas Administrativas
Captagio Total
X3 Despesa Total
Captacdo Total
X4 Despesa_de Intermedia¢do Financeira
Passivo Real
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Xis Despesa de Intermediagfo Financeira
Receita Operacional
X6 Receita Titulos e Valores Mobiliarios
Receitas Operacionais
Xi7 Despesas Administrativas
Resultado Intermediagio Financeira
Xis Despesas Administrativas
Receita Operacional
X9 Receitas de Servigos
Despesas Administrativas
X20 Operagdes de Crédito
Ativo Total
X5 Operacoes de Crédito
Depdsitos
X5 Receita Operagdes de Crédito
Receitas Operacionais
X33 Receita Operagdes de Crédito
Operagdes de Crédito
Xoa Operacdes de Crédito de Liquidag¢io Duvidosa
Operagdes de Crédito
Xss Operacoes de Crédito de Liquidagio Duvidosa
Patriménio Liquido
X6 Receita Intermediacio Financeira
Ativo Real — Ativo Permanente
X579 Resultado da Intermedia¢do Financeira
Receita Total
Xog Resultado Operacional
Receita Total
X509 Lucro Liquido
Receita Total
X30 Resultado da Intermediacio Financeira
Ativo Total
X3t Lucro Liquido
Patriménio Liquido
X3, Lucro Liquido

Ativo Total




ANEXO B - VARIAVEIS EXPLICATIVAS SELECIONADAS COM
DEMONSTRACOES FINANCEIRAS DE 1992 A 1994

DESPESA DE INTERMEDIAGAO FINANCEIRA /
CAPTAGAO TOTAL

—e—Bancos
saudaweis

—m—Bancos com
problemas

RESULTADO INTERMEDIAGAO FINANCEIRA /
RECEITA TOTAL

—e—Bancos
saudaweis

—=—Bancos com
problemas

DESPESA TOTAL / CAPTAGAO TOTAL

—e—Bancos
saudaweis

—m—Bancos com
problemas

BASE
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NAS
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ANEXO B - VARIAVEIS EXPLICATIVAS SELECIONADAS COM BASE NAS
DEMONSTRACOES FINANCEIRAS DE 1992 A 1994 (continuagio)

LUCRO LIQUIDO / RECEITA TOTAL

—e—Bancos
saudaweis

—=—Bancos com
problemas

RESULTADO INTERMEDIAGAO FINANCEIRA /
ATIVO TOTAL

—e— Bancos
saudaveis

—&— Bancos com
problemas

RELACAO DOS BANCOS DA AMOSTRA
BANCOS SAUDAVEIS BANCOS COM PROBLEMAS
1 | MERCANTIL FINASA 1 ATLANTIS
2 ABN AMRO 2 AGRIMISA
3 UNIBANCO 3 ECONOMICO
4 SUDAMERIS 4 OPEN
5 SAFRA 5 IRMAOS GUIMARAES
6 ITAU 6 NACIONAL
7 BRADESCO 7 INTERUNION
8 BFC
9 INVESTCORP
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ANEXO C - APLICABILIDADE DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS PARA O PERIODO

DE 1997 E 1998

DESPESA DE INTERMEDIAGAO FINANCEIRA /
CAPTAGAO TOTAL

—e&—Bancos
saudaveis

—=— Bancos com
problemas

DESPESA TOTAL / CAPTAGAO TOTAL

—e— Bancos
saudaveis

—— Bancos com
problemas

RECEITA TOTAL

RESULTADO DA INTERMEDIAGAO FINANCEIRA /

—e— Bancos
saudaveis

—=— Bancos com
problemas
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ANEXO C - APLICABILIDADE DAS VARIAVEIS EXPLICATIVAS PARA O PERIODO
DE 1997 E 1998 - Continuacio

LUCRO LiQUIDO / RECEITA TOTAL

—e— Bancos
saudaveis

—=— Bancos com
problemas

RESULTADO DA INTERMEDIAGAO FINANCEIRA /
ATIVO TOTAL

—e&— Bancos
saudaveis

—=— Bancos com
problemas

RELACAO DOS BANCOS DA AMOSTRA
BANCOS SAUDAVEIS BANCOS COM PROBLEMAS

1 ABN AMRO 1 ARAUCARIA

2 UNIBANCO 2 INTERCAP

3 ITAU 3

4 SAFRA 4

5 BRAADESCO 5

6 SUDAMERIS 6
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ANEXO D - AVALIACAO DA QUALIDADE DA CARTEIRA DE CREDITO -
INDICADORES PARA O PERIODO DE 1992 A 1994

OPERAGOES DE CREDITO / ATIVO TOTAL

—e—Bancos
saudaweis

—m—Bancos com
problemas

OPERAGOES DE CREDITO / DEPOSITOS

—e— Bancos
saudaveis

—=— Bancos com
problemas

RECEITAS COM OPERAGOES DE CREDITO /
RECEITAS OPERACIONAIS

—e&— Bancos
saudaveis

—=— Bancos com
problemas
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ANEXO D - AVALIACAO DA QUALIDADE DA CARTEIRA DE CREDITO -
INDICADORES PARA O PERIODO DE 1992 A 1994 - Continuagio

RECEITAS COM OPERAGCOES DE CREDITO /
OPERAGOES DE CREDITO

—e—Bancos
saudaweis

—m—Bancos com
problemas

OPERAGOES DE CREDITO LIQUIDAGAO
DUVIDOSA / OPERAGOES DE CREDITO

0
—e—Bancos
-0.05 saudaveis
-0.1 —&— Bancos com
problemas
-0.15

OPERAGOES DE CREDITO LIQUIDAGAO
DUVIDOSA / PATRIMONIIO LiQUIDO

—e— Bancos
saudaveis

—&— Bancos com
problemas
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ANEXO D - AVALIACAO DA QUALIDADE DA CARTEIRA DE CREDITO -
INDICADORES PARA O PERIODO DE 1992 A 1994 - Continuagio

RELACAO DOS BANCOS DA AMOSTRA
BANCOS SAUDAVEIS BANCOS COM PROBLEMAS
1 MERCANTIL FINASA 1 ATLANTIS
2 ABN AMRO 2 AGRIMISA
3 UNIBANCO 3 ECONOMICO
4 SUDAMERIS 4 OPEN
S SAFRA 5 IRMAOS GUIMARAES
6 ITAU 6 NACIONAL
7 BRADESCO 7 INTERUNION
8 BFC
9 INVESTCORP
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ANEXO E - AVALIACAO DA QUALIDADE DA CARTEIRA DE CREDITO -
INDICADORES PARA O PERIODO DE 1997 A 1998

OPERAGOES DE CREDITO / ATIVO TOTAL

—e— Bancos
saudavies

—— Bancos com
problemas

OPERAGOES DE CREDITO / DEPOSITOS

—e— Bancos
saudaveis

—=— Bancos com
problemas

RECEITAS COM OPERAGOES DE CREDITO /
RECEITAS OPERACIONAIS

—e— Bancos
saudaveis

—#—Bancos com
problemas
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ANEXO E - AVALIACAO DA QUALIDADE DA CARTEIRA DE CREDITO -

INDICADORES PARA O PERIODO DE 1997 A 1998 - Continuacio

OPERAGCOES DE CREDITO

RECEITAS COM OPERAGOES DE CREDITO /

—e— Bancos
saudaveis

—=— Bancos com
problemas

OPERAGOES DE CREDITO LIQUIDAGAO
DUVIDOSA / OPERAGOES DE CREDITO

0
-0.02 —e— Bancos
-0.04 saudaveis
—&— Bancos com
-0.06 problemas
-0.08
OPERAGCOES DE CREDITO LIQUIDAGAO
DUVIDOSA / PATRIMONIO LIQUIDO
0
-0.05 —e— Bancos
saudaveis
-0.1
—=— Bancos com
-0.15 problemas
-0.2
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ANEXO E - AVALIACAO DA QUALIADADE DA CARTEIRA DE CREDITO -
INDICADORES PARA O PERIODO DE 1997 A 1998 - Continuacio

RELACAO DOS BANCOS DA AMOSTRA
BANCOS SAUDAVEIS BANCOS COM PROBLEMAS
1 ABN AMRO 1 ARAUCARIA
2 UNIBANCO 2 INTERCAP
3 ITAU 3
4 SAFRA 4
5 BRAADESCO 5
6 SUDAMERIS 6
BIBLIOTECA
MARIO HENRIQUE SINMOMSIN
o FUNDACAO GEiULID VARG S
: &t :
i BIBLIOTECA 308X 2¢ [o2
4 MARIO HENRIQUE 8IMONSE . 7
2 y[ < )J—-o o2
7 [

FUNDAGAO GETULIO VARGAS
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