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RESUMO

Bancos sdo de extrema importancia para a economia de qualquer pais. Porém, esta atividade esta
sujeita a grandes riscos, advindos de alteragdes adversas nas condi¢des de mercado ou de aumento
no nivel de inadimpléncia. Supervisores bancarios mantém preocupacio com a satide financeira de
cada banco como forma de manter a saide do sistema como um todo. Modelos estatisticos estio
entre os métodos utilizados por supervisores para monitorar a condi¢do dos bancos, tais modelos
sdo conhecidos como sistemas de adverténcia prematura. Este trabalho apresenta uma proposta
de um sistema de adverténcia prematura sob a forma de um sistema de classificagdo baseado na
aplicacdo de andlise de clusters sobre dados financeiros publicos de instui¢des bancarias.

PALAVRAS CHAVE: Bancos, avaliacao, analise de clusters. Area de classificacao: EC & FIN
- PO em Economia & Financas.

ABSTRACT

Banks are extremely important to the economy of any country. However, banks are exposed to a
number of risks that may endanger their existence. Such risks arise from adverse changes in market
conditions or increase in the default level. Bank supervisors are often concerned about the financial
health of each bank in order to strengthen the soundness of system as a whole. Statistic models
are among the methods used by supervisors to monitor the state of banks, these are also called
early warning systems. This work presents a proposal for an early warning system in the form of a
banking rating system based on the application of cluster analysis to public financial bank data.

KEYWORDS: Banks, rating, cluster analysis. Main Area: EC & FIN.
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1 Introducao

Considerados como as principais instituicdes financeiras do sistema capitalista, bancos sdo de ex-
trema importancia para a economia de qualquer pais. Um sistema bancario sélido e eficiente au-
menta o potencial de crescimento do pais pela sua capacidade de disponibilizar capital a empreen-
dedores e consumidores. Porém, esta atividade estd sujeita a grandes riscos, sejam eles advindos
das condi¢des de mercado ou da possibilidade de inadimpléncia. Assim, surgiram preocupacdes
com a gestdo de risco por parte dos bancos.

O propésito do presente trabalho é fornecer uma ferramenta para andlise da condi¢do de um
banco. Esta ferramenta estd baseada em anélise de clusters e pode permitir ao supervisor bancario,
interessado em manter a sadde individual de uma instituigdo como forma de proteger o sistema
bancédrio como um todo, avaliar quais instituicdes bancdrias merecem maior atengdo por apresen-
tarem situacdo de maior fragilidade. Note-se que este sistema de avaliagdo também seria til a
investidores interessados na escolha de um empreendimento rentdvel e a possuidores de contas
bancdrias, cuja principal inten¢do seria manter seus haveres financeiros em uma institui¢ao sélida.

2 Bancos

E indiscutivel a importincia de um sistema bancdrio sélido devido aos papéis desempenhados pelos
bancos no sistema econdmico: intermediacao, transformacao de maturidade, facilitacdo de fluxos de
pagamento, alocagdo de crédito, alocacdo de recursos, provisao de liquidez e servico de pagamen-
tos. Estes papéis foram agregados no decorrer da evolugdo do sistema bancério que, como mostra a
Figura 1, tem ao longo de sua histéria experimentado diversas crises (dados de [Laeven (2008)]).
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Figura 1: Numero Anual de Crises Bancérias no Mundo no Passado Recente

A evolucdo do sistema bancdrio conduziu também a alteragdes na supervisdo bancdria. As
preocupacdes dos supervisores deslocaram-se das questdes de liquidez para questdes de adequagao
de capital. A razdo entre os ativos e o capital do banco passou a ser observada com maior cautela e
a alavancagem crescente das instituicdes tornou-se fonte de constante preocupagdo. Deve-se notar
ainda que a qualidade dos ativos também ganhou maior relevo, pois o nivel de capital adequado
passou a ser relacionado ao risco (qualidade) dos ativos.

Por todo o mundo, ha preocupacdo do supervisor bancario com a sadde financeira de cada
banco, ndo apenas com a saide do sistema como um todo. Tal fato estd associado ao temor de
contagio: quando um banco falha, hd uma tendéncia de enfraquecimento dos outros bancos, que
pode gerar uma sequéncia de quebras bancdrias (crise bancdria sistémica). Para que a atividade

617



XLIISBPO LA 1

de supervisdo bancdria seja considerada bem sucedida é necessdria a identificacdo prematura de
problemas bancérios individuais, para tornar mais provavel, e menos custosa, sua solucio.

A forma de atuacao mais efetiva a disposi¢cao dos supervisores para realizar o acompanhamento
da situacdo econdmica dos banco é a execugdo de inspecgdes diretas (inspegdes on-site). Questdes
praticas impedem a utilizacao continua desta ferramenta, pois seu custo € elevado para o supervisor
e para o banco supervisionado (por alterar a rotina do banco). Além disso, para bancos bem geridos
a utilizacdo frequente de inspecdes on-site seria mero desperdicio. Desta forma, h4 necessidade da
utilizacdo de sistemas de supervisdo remotos (off-site).

A utilizacdo de procedimentos off-site tem se tornado mais frequente entre as autoridades
bancdrias de todo o mundo. Elas tém dirigido esfor¢cos em busca de procedimentos mais for-
mais, estruturados e orientados (ou sensiveis) ao risco, procurando ainda maior precisdo e poder
de predi¢do em seus modelos. Sahajwala observa diferentes categorias de sistemas de informagao
utilizados no apoio a supervisio bancaria [Sahajwala (2000)]: sistemas de andlise de coeficientes
financeiros; sistemas de mensuracdo de risco bancério; modelos estatisticos de predicao; sistemas
de classificagdo.

A Figura 2, adaptada de [Sahajwala (2000)], indica as caracteristicas gerais de cada tipo de
sistema.

Sistemas de Classificagdo Sistemas de Andlise de Sistemas de Mensuragdo Modelos estatisticos
off-site Quocientes Financeiros de Risco Bancirio de Predigdo

Avaliacdo da Situagdo Financeira Atual » Inclusdo de Avaliagdes Qualitativas - - -
Previsio da Situa¢do Financeira Futura > Foco Especifico em Categorias de Risco R —
Andlise Quantitativa e Procedimentos Estatisticos =~ ————— > Ligacdo Formal com Ag¢des do Supervisor —_—

Figura 2: Caracteristicas dos Sistemas de Supervisdo

Nesta figura, cada eixo representa uma caracteristica dos modelos e a linha dupla indica para
cada modelo se a caracteristica estd presente em alto, médio ou baixo grau.

Sistemas de andlise de quocientes financeiros sdo baseados na avaliacdo da evolugdo do de-
sempenho de uma institui¢do e na comparagdo deste desempenho com instituicdes similares. A
avaliacdo de quocientes financeiros pode ser utilizada como sistema de adverténcia, sinalizando
quando valores considerados criticos forem atingidos ou quando o desempenho de uma institui¢do
destoar de seu comportamento passado ou do comportamento de bancos semelhantes. Sistemas de
mensuracao de risco bancario procuram fazer uma avaliagdo completa e detalhada do perfil de risco
de uma instituicdo. As unidades de negdcio t€m sua estrutura, controles e perfil de risco avaliados
separadamente segundo critérios bem definidos. Tendo realizado esta avaliacdo preliminar, os re-
sultados obtidos sdo agregados para produzir uma avaliag@o de risco da institui¢do como um todo.
Modelos estatisticos se baseiam na utilizacdo de técnicas quantitativas e em amplos conjuntos de
informacdes. Estes sistemas buscam estimar com precisao o nivel de risco incorrido por um banco
e verificar a existéncia de relacionamento econdmico de causa e efeito entre dados financeiros de
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uma institui¢ao e seu desempenho futuro. Finalmente, modelos de estimativa de classificacdo pro-
curam determinar, através de andlise histdrica, a relagdo estatistica existente entre as classificacdes
recebidas por um banco em exames on-site e seus dados financeiros com data similar. Quando
novos dados financeiros se tornam disponiveis, o0 modelo pode realizar estimativas de qual seria
a classificacdo do banco no caso de um exame. No caso de estimativa de classificacdo baixa, o
supervisor pode dar maior atenc¢do ao banco.

Os sistemas descritos fazem uso intensivo de dados financeiros bancarios. Estes dados cor-
respondem a um conjunto de fatores complementares. Uma amostra dos fatores considerados im-
portantes pelos sistemas de classificagdo de alguns supervisores é apresentada na Figura 3. As
entidades indicadas na figura sdo: (1) Federal Reserve — Banco Central americano; (2) BankRate
— Empresa independente de classificacdo; (3) Banca d’Italia — Banco Central italiano; (4) Bank of
England — Banco Central inglés e (5) Banque de France — Banco Central francés.

Obrigacdes Risco de Mercado Grandes Exposicdes

Ativos Receita Operacional

Negécios

Capital Lucratividade Acionistas

Gerenciamento Liquidez

Crédito

Organizagido

Controle

‘¢

Figura 3: Fatores de Avaliacdo Bancdria

Pode-se observar a relevancia de fatores como risco de mercado, ativos, capital, lucratividade,
gerenciamento, liquidez, controle e crédito para entidades que realizam avaliagdes bancédrias. Em
segundo plano estao aqueles fatores considerados importantes por apenas uma entidade avaliadora,
como grandes exposi¢des ou obrigagdes, devido a situagdes peculiares ao pais ao qual pertence a
entidade supervisora, o que leva uma visao particular da entidade que os considera importantes.

3 Modelo Proposto

O modelo proposto faz uso de dados financeiros publicos das instituicdes bancdrias, para avaliar a
situacdo de cada instituicdo e classifica-las numa escala de solidez 1 a 5, onde bancos mais sélidos
recebem classificacdo 1, 2, ou 3 e bancos considerados potencialmente problemdticos recebem
classificacdo 4 ou 5. No modelo proposto os dados financeiros de um grande nimero de bancos
(preferivelmente todos os bancos do mercado) sdo utilizados para gerar a classificacio (atribuiada
a cada banco individualmente). Tal situagdo nio deve ser vista como limitacdo do modelo, pois
os procedimentos utilizados sdo computacionalmente eficientes, e produzem com relativa rapidez a
classificacio.

Embora seja mais adequado considerar o modelo proposto com um sistema de classificagdo off-
line, este modelo guarda similaridade com sistemas de anélise de quocientes financeiros, pois possui
0 mesmo procedimento comparativo para realizar avaliagdes. Isto €, um banco nio é considerado
como estando em melhor ou pior situagdo sendao de acordo com seu desempenho perante os demais.
Outro ponto em comum entre 0 modelo proposto e os sistemas de quocientes é a utilizagdo de um
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conjunto restrito de varidveis financeiras, que acredita-se suficiente para compreender o comporta-
mento de risco das institui¢cdes analisadas. Porém, ao contrario dos sistemas de quociente, nenhuma
variavel tem explicitamente indicado um nivel critico.

Para realizar a comparagao entre os bancos, optou-se pela utilizagdo do procedimento estatistico
multivariado conhecido por andlise de clusters. Em anélise de clusters, também chamado de
andlise de segmentacdo, andlise de taxonomia, taxonomia numérica, classificagdo ndo supervisi-
onada ou clusterizacdo, a partir do exame dos atributos das entidades de um conjunto, é realizada a
organizacdo estas entidades em grupos homogéneos [Gan (2007)].

Para alguns, andlise de clusters é uma arte, a arte de encontrar grupos em conjuntos de dados
complexos [Kaufman (1990)]. O objetivo € identificar agrupamentos ‘naturais’ intrinsecos aos ob-
jetos em estudo, isto confere a clusterizacdo um carater empirico exploratério, de descoberta. Os
dados analisados revelam padrdes de estrutura e relacionamento nao evidentes a primeira vista. O
resultado deve ser um arranjo em grupos, onde os elementos de um mesmo grupo sdo similares entre
si e diferentes de elementos fora do grupo, desta forma, coesao intra-grupo e separagdo inter-grupo
$30 a0 mesmo tempo o objetivo e as medidas de desempenho de um procedimento de clusterizagao.

A Figura 3 indica um grande conjunto de fatores considerados importantes por autoridades de
supervisdo bancdria. Como anteriormente indicado, oito fatores sdo considerados mais relevantes
pela maior parte dos supervisores bancdrios: risco de mercado, ativos, capital, lucratividade, ge-
renciamento, liquidez, controle e crédito. Outros fatores recebem aten¢do de apenas um ou poucos
supervisores devido a questdes especificas de cada pais. Inicialmente o modelo proposto deveria
contemplar estes oito fatores ‘mais relevantes’, porém, como a proposta do modelo estava limitada
a utilizag@o apenas de dados publicos, o processo de andlise de dados demonstrou ser por demais
complexa e tendente a imprecisao na avaliacio do risco de mercado e dos mecanismos de controle
interno baseado somente em dados ptblicos. Desta forma, o modelo proposto considera 6 fatores:
capital, ativos, crédito, liquidez, lucratividade e gerenciamento. Convém observar que os dados
utilizados no presente estudos foram integralmente obtidos no site internet Statistics on Depository
Institutions (SDI) do FDIC!.

O fator capital deve fazer parte de qualquer avaliacdo bancéria, ndo apenas por aparecer Vvir-
tualmente em todas as avaliagdes citadas na literatura, mas também pela importancia que recebe
dos acordos internacionais da Basileia [Basileia (2006)]. O capital de um banco funciona como
um colchio para os momentos de dificuldade de captacdo de fundos e também serve de limitador
de crises, restringindo os efeitos de uma eventual falha bancaria a institui¢do na qual ela ocorreu
(diminui¢d@o de risco sistémico). Seguindo o indicado nos acordos da Basileia, o presente estudo
considerou nao apenas o volume de capital de uma institui¢ao, mas também sua composi¢ao (qua-
lidade) para realizar a classificagc@o deste fator.

Para o fator ativos, devem ser considerados critérios como nivel de diversificacdo, adequacdo
de provisoes, nivel e distribuicio de ativos problemadticos, entre outros. A qualidade dos ativos estd
associada ao nivel de risco existente no portfolio. Assim, foram considerados, dados concernentes a
todos os riscos que afetem o valor ou a negociabilidade dos ativos, incluindo os riscos de mercado,
operacional, estratégico, legal etc.

Bastante relacionado ao fator ativos se encontra o fator créditos. Certamente, para um banco
todo crédito concedido € um ativo, e a distin¢do se faz 1til apenas para ressaltar o papel de des-
taque que créditos t€m entre os ativos bancarios. Os critérios de avaliagdo considerados neste

Thttp://www2.fdic.gov/sdi/index.asp
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estudos compreenderam o crescimento no volume de créditos concedidos, nivel e tendéncia de ina-
dimpléncia, nivel de provisdes, razao entre créditos concedidos e depdsitos captados e concentragdo
de crédito.

A liquidez de um banco depende da liquidez de seus ativos e de seu passivo, pois um banco fun-
ciona como transformador de maturidade, recebendo depésitos de maturidade curta e investindo em
ativos de maturidade longa, obtendo lucros através do diferencial entre a remuneracdo mais baixa
oferecida aos depdsitos e a rentabilidade mais alta de seus investimentos. Porém, esta atuacdo deixa
os bancos expostos ao risco. Assim, deve-se avaliar quais sdo as fontes de liquidez disponiveis a um
banco, em particular nos momentos de baixo crescimento (ou contracdo) econdmico(a), quando o
mercado como um todo se torna menos liquido. Para avaliar a liquidez foram considerados critérios
como nivel de depedéncia de fontes voléteis de financiamento, relacio entre ativos de curto prazo e
obriga¢des de curto prazo, percentual de ativos iliquidos e volume de depdsitos de valor superior a
um dado patamar.

A lucratividade recebe por parte dos avaliadores quase a mesma ateng@o que o capital. A im-
portancia deste fator € 6bvia, afinal a sobrevivéncia a longo prazo de uma empresa estd baseada nos
lucros por ela auferidos. No caso de bancos, buscou-se mensurar nao apenas o volume dos lucros,
mas também sua qualidade e sua adequagdo ao tamanho da institui¢ao, além dos riscos incorridos
para sua obteng@o. Assim, critérios como retorno sobre ativos, retorno sobre capital, ganhos/perdas
com itens extraordindrios, margem operacional e relacdo entre receitas e despesas foram utlizados
na avaliacdo deste fator.

O gerenciamento de um banco estd relacionado a capacidade da sua dire¢do em identificar,
mensurar, monitorar e controlar riscos nas operacdes da instituicao de forma a garantir seguranga
financeira, solidez, eficiéncia e aderéncia a leis e regulamentos. Apesar de algumas dificuldades en-
contradas em estabelecer critérios para esta avaliacdo, pois este fator estd associado principalmente
a qualidade do gerenciamento, e assim dependente de julgamento subjetivo, alguns critérios objeti-
vos e quantitativos puderam ser definidos. Estes critérios incluem o volume de crédito concedido a
diretoria ou geréncia superior, volatilidade de receitas, volatilidade no balanco, volume de despesas
com pessoal, equipamentos e imdveis e volume despesas operacionais.

Todos os dados financeiros correspondentes a critérios de avaliacdo dos fatores sofreram uma
transformacdo para escalar seus valores no intervalo [0, 1], com o propdsito de eliminar eventuais
diferencas de grandeza, que poderia polarizar a clusteriza¢do de acordo com as varidveis de escala
mais elevada. A transformacao utilizada consistiu em substituir o valor (v) da varidvel de acordo
com a expressdo: v = #%, onde min(v) e max(v) representam respectivamente, o valor
minimo e maximo da varidvel v. As varidveis foram selecionadas de forma a, apds a transformacao
para o intervalo [0, 1], valores mais altos (préximos a 1) serem tipicos de bancos saudéveis, en-
quanto valores proximos a 0 serem encontrados em institui¢des mais frageis. Também fez parte do
estudo a execugdo de testes de correlacdo entre as varidveis. Quando um par de varidveis apresentou
coeficiente de correlacdo elevado, uma delas foi eliminada do estudo. Este procedimento teve como
objetivo evitar distor¢cdes na medida de similaridade.

O objetivo do estudo realizado é a producdo de um indice de avaliacdo bancdria. Esta situacio
limita o nimero de grupos aceitdveis, pois um nimero muito elevado de grupos tornaria dificil a
diferenciacdo entre eles e um nimero muito pequeno levaria a grupos com baixa coesdo. Outros
sistemas de avaliagdo bancdria fazem classificacdes em 5 categorias, desta forma, o presente estudo
limitou os testes do nimero de grupos entre 3 e 7. A Figura 4 exibe a aplicacdo do elbow method
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na andlise dos fatores considerados na classificacdo. Pela figura, observa-se um nimero ideal de
5 grupos para os fatores: capital, ativos, liquidez e gerenciamento. Enquanto os fatores crédito e
lucratividade compartilham um ntimero ideal de grupos igual a 6. Por questdes de uniformidade de
tratamento, decidiu-se pela utilizagcdo de 5 grupos em todos os fatores.

L

L

Capital ——

L

Ativos - -

L

Crédito ——-

L

Liquidez

L

Variancia Explicada

Lucratividade ~ »»»=»

L

Gerenciamento

4 5
Nimero de Grupos

Figura 4: Numero de Grupos para Cada Fator

Com relagdo ao algoritmo de clusterizacdo mais adequado, anélises empiricas foram realizadas
sobre um pequeno nimero de algoritmos que implementam diferentes métodos, desde métodos
hierdrquicos e particionais até redes neurais de Kohonen (self-organizing map). Nenhum dos
métodos apresentou desempenho significativamente diferente (melhor ou pior), ndo possibilitando
tirar proveito de estruturas particulares aos dados utilizados. Assim, a escolha do método foi con-
duzida principalmente por critérios de implementacdo (principalmente codificacdo, documentacgio
e testes), sendo implementado um algoritmo hierdrquico aglomerativo com ligacdo média.

4 Aplicacio do Método

A seguir sdo exibidos os resultados da aplicacdo do método proposto a 8203 bancos americanos
ativos em mar¢o de 2009. O mercado americano foi escolhido como caso de estudo devido a seu
tamanho (no Brasil hd pouco mais que 150 bancos), e a facilidade de obtenc¢do de informagdes
publicas de forma centralizada: os supervisores americanos mantém tais informacdes acessiveis
através da internet. Convém frisar que as varidveis financeiras escolhidas ndo apresentaram dados
faltantes.

4.1 Fator Capital

Os dados referentes ao fator capital dos 8203 bancos americanos foram submetidos ao processo de
clusterizacdo segundo o método descrito na secdo anterior. A clusterizacdo levou a criagdo dos 5
grupos exibidos no dendrograma da Figura 5.

Observa-se uma grande homogeneidade das instituigdes em relagdo ao capital. Da andlise de
clusters emergiu um grande grupo com 8144 bancos, que corresponde a mais de 99% do total.
Os demais grupos, de certa forma, agregam outliers, pois seu comportamento distoa o suficiente a
ponto de serem classificados em grupos distintos. A divisao dos 59 bancos nio incluidos no maior
grupo se deu da seguinte forma: 39 bancos em um grupo, 6 bancos em outro, um grupo com 13
bancos e o dltimo grupo com apenas 1 banco. Na Figura 5 podem ser observados os valores médios
das varidveis financeiras dos bancos de cada grupo. Quando observados estes valores, € possivel
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estabelecer a seguinte ordenagdo: grupo 1 (melhor) — 1 banco; grupo 2 — 13 bancos; grupo 3 — 8144
bancos; grupo 4 — 6 bancos; grupo 5 (pior) — 39 bancos. Assim, do ponto de vista de capital, as
preocupagdes do supervisor estariam limitadas a um conjunto de ndo mais que 45 bancos, isto &,
pouco mais que 0,5% dos bancos ndo apresentariam volume e qualidade de capial adequados.

(0.941) 1
(0.414) 2
(0.294) 3
(0.292) 4
(0.025) 5

Figura 5: Grupos do Fator Capital

4.2 Fator Ativos

O procedimento de clusterizacdo quando aplicado aos dados relacionados aos ativos dos bancos
americanos produziu os agrupamentos exibidos no dendrograma da Figura 6.

Homogeneidade ainda maior foi observada em relacdo a este fator, uma vez que apenas 31
bancos (cerca de 0,4 % do total) foram excluidos do grande grupo criado. Assim, o processo de
clusterizacdo originou 1 grupo com 8172 bancos, 2 grupos com 1 bancos cada, 1 grupo com 17
bancos e 1 grupo com 12 bancos. A Figura 6 exibe a distribuicao de grupos e os valores médios das
varidveis financeiras de seus bancos. Isto permite classificar o conjunto total de bancos da seguinte
forma: grupo 1 (melhor) — 12 bancos; grupo 2 — 1 banco; grupo 3 — 8172 bancos; grupo 4 — 17
bancos; grupo 5 (pior) — 1 bancos. Apenas um pequeno conjunto, 18 bancos ao total, é apontado,
segundo o critério ativos do modelo, como fonte de preocupacao.

(0.556) 3
(0.425) 4
(0.335) 5
(0.730) 1
(0.600) 2

Figura 6: Grupos do Fator Ativos

4.3 TFator Crédito

O fator crédito teve seus dados submetidos ao processo de clusterizacdo do modelo proposto. O
dendrograma da Figura 7 indica como os 5 grupos se situam uns em rela¢do aos outros.

O processo de clusterizagc@o revelou uma vez mais comportamento extremamente homogéneo
entre os bancos, pois novamente emergiu do processo um grande grupo contendo mais que 99% do
total de bancos. Este grande grupo restou composto por 8170 bancos, ficando os demais 33 bancos
distribuidos da seguinte forma: 16 bancos em um grupo, 4 bancos em outro grupo, um grupo
com apenas 1 banco e outro grupo com 12 bancos. Considerando os valores médios das varidveis
financeiras em cada grupo, conforme exibidos na Figura 7, pode-se classificar o total de bancos da
seguinte forma: grupo 1 (melhor) — 12 bancos; grupo 2 — 4 bancos; grupo 3 — 8170 bancos; grupo
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4 — 16 bancos; grupo 5 (pior) — 1 bancos. Neste caso, 17 bancos podem ser considerados em estado
preocupante, merecendo maior aten¢do por parte do supervisor.

(0.653) 3
(0.502) 4
(0.760) 2
(0.106) 5
(0.849) 1

Figura 7: Grupos do Fator Crédito

4.4 Fator Liquidez

O procedimento de clusterizagao foi aplicado aos dados relativos ao estado de liquidez dos bancos
sendo produzidos os agrupamentos exibidos no dendrograma da Figura 8.

Este fator apresentou discreta diminuicdo na homogeneidade de comportamento dos bancos,
pois, se nos fatores anteriores um grande grupo era criado com pelo menos 99% dos bancos, neste
fator o maior grupo criado contém ‘apenas’ 98% do total, ou seja 8039 bancos. Um segundo grande
grupo agrega 118 bancos, o terceiro maior grupo contém 26 bancos e os dois menores grupos
ficaram com 17 e 3 bancos. A Figura 8 exibe os valores médios das varidveis financeiras em cada
grupo, permitindo classificar o conjunto total de bancos da seguinte forma: grupo 1 (melhor) —
3 bancos; grupo 2 — 26 bancos; grupo 3 — 8039 bancos; grupo 4 — 118 bancos; grupo 5 (pior)
— 17 bancos. Diferentemente dos fatores anteriores, uma parcela considerdvel do conjunto (mais
que 1,5%) se encontra nas duas piores classificacdes, e desta forma possivelmente merecem maior
atencdo por parte do supervisor.

(0.473) 3
(0.674) 2
(0.405) 4
0.179) 5
(0.779) 1

Figura 8: Grupos do Fator Liquidez

4.5 Fator Lucratividade

Os dados financeiros relativos ao fator lucratividade, quando submetidos a clusterizagdo, produzi-
ram o dendrograma exibido na Figura 9, onde é possivel visualisar-se a posicdo relativa de cada
grupo em relacdo aos demais.

O comportamento homogéneo dos bancos ficou novamente evidente na clusterizacdo. Um
grande grupo se formou com 8183 bancos, nimero superior a 99% do total de bancos, restando
somente 20 bancos divididos entre os outros 4 grupos. Um grupo aglomerou 15 bancos, outro
grupo se formou com apenas 3 bancos, e dois grupos tiveram apenas 1 banco cada. Considerando
os valores médios das varidveis financeiras em cada grupo, conforme exibido na Figura 9, pode-
se classificar o total de bancos da seguinte forma: grupo 1 (melhor) — 1 banco; grupo 2 — 8183
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bancos; grupo 3 — 3 bancos; grupo 4 — 15 bancos; grupo 5 (pior)— 1 banco. Somente 16 bancos
demandariam, sob o aspecto lucratividade, maior atencdo do supervisor.

(0.926) 2
(0.358) 4
(0.765) 3
(0.963) 1

(0.083) 5

Figura 9: Grupos do Fator Lucratividade

4.6 Fator Gerenciamento

Os dados financeiros associados a avaliacdo do fator gerenciamento ao serem submetidos ao pro-
cesso de clusterizacdo levaram aos grupos cuja posi¢do relativa pode ser visualizada no dendro-
grama da Figura 10.

Grande homogeneidade de comportamento emerge do processo de clusterizacdo. Nada menos
que 8151 bancos foram agrupados no grande cluster que contém quase de 99,5% dos bancos sob
andlise. Os 52 bancos restantes se distribuem entre 4 grupos de forma desigual: 39 bancos em um
grupo, e os grupos restantes com 11, 2 e 1 bancos. Considerando a distribui¢do dos valores médios
das varidveis em cada grupo, conforme exibido na Figura 10, pode-se classificar o total de bancos
da seguinte forma: grupo 1 (melhor) — 1 bancos; grupo 2 — 8151 bancos; grupo 3 — 1 bancos; grupo
4 — 11 bancos; grupo 5 — 39 bancos. Segundo este critério, 50 bancos estdo em pior situacdo (grupos
4 e 5) e devem ser monitorados mais de perto pelo supervisor.

(0.255)2
(0.124) 5
(0.238) 3
(0.222) 4
(0.266) 1

Figura 10: Grupos do Fator Gerenciamento

4.7 O Indice Final

A partir das avaliagGes dos fatores capital, ativos, crédito, liquidez, lucratividade e gerenciamento,
o indice de solidez é calculado. Os fatores recebem ponderagdes iguais, sendo dado peso ligeira-
mente maior as classificagdes mais baixas. A Tabela 1 resume as avaliagdes dos bancos americanos
calculadas a partir destes fatores.

Apenas um banco recebeu a melhor classificacio do indice final. Por outro lado 93 institui¢des,
cerca de 1,2% do total de bancos, receberam classificacdes que estdo associadas a maior grau de
risco e deveriam ser alvo de maior aten¢do por parte do supervisor. A segunda melhor classificagdo
agregou somente 38 bancos (quase 0,5% do total) e nada menos que 8072 bancos (98,4% do total)
restaram na classifica¢do intermediaria 3.
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[ Avaliagdo [ Numero de Bancos ]

1 1
2 38
3 8129
4 26
5 9

Tabela 1: Classificacdo Final

Se for considerado que uma das possiveis utilizagdes do modelo proposto é como um sis-
tema de advert€ncia prematura, seria interessante avaliar a precisdo dos dados obtidos. Porém, a
utilizacdo de dados ptiblicos impde diversas limitacdes ndo apenas ao desenvolvimento do modelo,
mas também ao processo de validacdo deste modelo.

A alternativa encontrada para avaliar os resultados obtidos foi comparar a lista de bancos com
baixa avaliacdo (avaliacdes 4 e 5) com a lista de bancos que sofreram intervencdo do supervisor
até marco de 2010, isto é, até 3 trimestres apds o relatério que forneceu os dados para o presente
estudo. A Tabela 2, com dados obtidos do FDIC, apresenta, para o periodo de interesse, o nimero de
institui¢des nas quais houve intervencao (bancos que falharam segundo a nomenclatura do FDIC).

[ Periodo | Nimero de Bancos |
07/2009 to 09/2009 50
10/2009 to 12/2009 45
01/2010 to 03/2010 41

Total 136

Tabela 2: Nimero de Bancos que Falharam

Dos 93 bancos com piores avaliacdes, 21 sofreram intervencdo no trimestre seguinte ao relatério
fonte de dados e outros 14 sofreram interven¢do até marco de 2010. Considerarando somente o tri-
mestre seguinte, chega-se a um erro do tipo 2 (bancos erroneamente identificados como inseguros)
de 77% , e um erro tipo 1 (bancos inseguros nao identificados pelo modelo) de 58%. Se considerado
o prazo de 3 trimestres apds o relatério, chega-se um erro tipo 2 de 62%, porém, o erro tipo 1 cresce
a74%.

O nivel de erros presente no modelo € melhor que o nivel de um experimento aleatério (onde o
erro tipo 2 chegaria a 99% e o erro tipo 1 a 95%). Porém, o nivel de erro é superior aquele obtido
em outros sistemas, como o analisado em [Reidhill (1997)], onde o nivel de erro tipo 1 chega a 48%
e nivel de erro tipo 2 a 49% [Reidhill (1997)]. Este fato pode ser explicado pela utilizacdo apenas
de dados puiblicos no modelo proposto, enquanto ‘reais’ sistemas de adverténcia prematura contam
com o apoio do supervisor, e, desta forma, t€ém acesso a dados privados das instituicdes bancarias,
0 que certamente contribui para maior precisao.

5 Conclusoes

O método proposto possui cardter intuitivo e grande simplicidade de implementagdo. Maior volume
de testes € necessdrio a sua completa validagdo, porém, o nivel de erros obtido indica ser promissora
sua utilizacdo como ferramenta auxiliar no processo de supervisio, talvez como complemento de
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outras ferramentas estatisticas. Para concretizar esta utilizacdo uma andlise mais aprofundada das
caracteristicas do ciclo de vida de uma banco que falhou se faz necesséria, bem como a incorporagéo
de elementos de predi¢do de cenérios futuros.
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