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Resumo

Na ultima década o problema de crises bancarias e financeiras tem atraido grande interesse. Um dos
mecanismos de prevencdo destas crises seria 0 uso sistemético de modelos de early warning. O ob-
jetivo deste artigo € estudar os modelos de previsdo de faléncia bancaria para o Brasil. Além de a
presentar resultados para o periodo 1997-1998, o artigo busca langar luz sobre problemas economé-
tricos que podem estar presentes em outros trabalhos da literatura, como quebra estrutural, o uso de
amostras ndo aleatorias no grupo de controle (grandes bancos ou amostra aleatria) e o tipo de indi-
cador empregado (média do periodo ou pior caso). Os resultados sugerem que houve mudanca es-
trutural nos determinantes de faléncias bancarias entre 1994/95 e 1997/98 e que o tipo de amostra
de dado empregado pode afetar os resultados. Dentre os diferentes model os, indicadores de liquidez
dos recursos foram os mais robustos para previséo de faléncia.
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Abstract

In the last decade, bank crises have attracted a good deal of attention. One of the tools to
deal and avoid such crises are early warnings systems. The aim of this article is to study
bank failure prediction models in Brazil. In addition to presenting new results for the 1997-
1998 periodo, we seek to shed light on robustness problems that may plague the literature,
such as structural break, non random sample control groups (large banks or a random sam-
ple) and type of indicator (period averages or worst case). The results suggest that there was
significant structural changes in the bak failure determinants, between 1994/95 and 1997/98
and that the sample type and indicator type may influence the results markedly. Across the
different models, asset liquidity indicators seem to be the most robust bank failure indica-
tors.
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1. Introducéo

Desde a implantacéo do Plano Real (julho/94), o pais vem passando por gjustes em
seu setor financeiro, com faléncias, intervencoes e fusdes de diversas instituicdes financeiras. Essas
ocorréncias estdo diretamente relacionadas com a transicdo para um ambiente macroecondmico
com baixas taxas inflacionarias e maior exposi¢ao ao fluxo internacional de capitais. Os bancos, que
obtinham grande parte de sua receita por meio do “float” (recursos ndo remunerados disponiveis
nos bancos, como os depdsitos a vista e 0s recursos em transito), tiveram de se estruturar paratorna-
rem-se mais eficientes e, assim, diversificar a oferta de seus produtos (Y oshino, 1998).

Este periodo de reestruturacdo do setor financeiro manteve como ponto importante
na agenda dos policymakers a prevencao contra a ocorréncia de crises financeiras. Diversos exem-
plos delas surgiram no mundo desde o final da década de 80, conforme observou Mishkin(1994).
Por exemplo, o crash no mercado de acbes nos Estados Unidos em outubro de 1987 foi um feno-
meno mundial, estabelecendo o temor de colapso financeiro na economia global. Uma das conse-
guéncias do crash foi 0 crescimento de empréstimos em liquidac&o, levando véarios bancos nos Es-
tados Unidos no inicio da década de 90 a faléncia. Até mesmo paises como Alemanha e Suica tem
apresentado problemas em seu setor bancario. Na crise de paises asidticos, como destacou Griffth-
Jones(1999), existiam sérios problemas internos, incluindo a fragilidade em seus sistemas financei-
ros domesticos que ndo possuiam adequada regulamentacdo. Varios andistas apontam como um
dos motivadores da crise 0 monitoramento e a regulacéo improprias sobre a divida privada de curto
prazo.

Em vista disso, tém-se procurado aprimorar os instrumentos de acompanhamento das
instituicoes financeiras, seja através de mudancas nas normas aplicadas ao sistema financeiro ou no
melhoramento das supervisdes direta e indireta (BIS, 1997). A supervisdo direta se da por meio de
avaliagBes na propria instituicdo financeira, das carteiras de crédito, das operagdes de cambio, de
leasing, aplicacOes de tesouraria entre outras, enquanto a indireta compreende o acompanhamento
dos limites operacionais dos bancos, andlise dos balancetes enviados ao Banco Central e andlise de
indicadores econémico-financeiros.

Em consonéancia com os instrumentos da supervisdo indireta, a elaboragdo de um sis-
tema de “early warning” é extremamente Util. Korobow (1985) definiu esse sistema como aquele
que objetivaisolar, por meio de modelos econométricos, com informagdes prévias, grupos de ban-
cos que apresentem problemas de solvéncia. Um sistema como esse pode prover os reguladores
com identificacéo de problemas bancarios.

Sobre solvéncia de um banco, podemos adotar a definicdo elaborada por Assaf
(1989), em que um banco solvente seria aquele que tenha o valor de seus ativos excedendo o valor
de seus passivos de diferentes naturezas, formando um excedente chamado patrimonio liquido. Esse
volume de capital proprio funciona como uma reserva para eventuais perdas de valor de seus ativos.
A solvéncia evidencia 0s recursos proprios de uma instituicdo como suporte ao risco que esta sujeita
em seu ramo de atividades.

A principal dificuldade enfrentada pelos bancos esta na composicéo de seus ativos,
gue estéo altamente relacionados com sua liquidez. Alguns itens do ativo podem perder rapidamen-
te seu valor e comprometer a liquidez de uma instituicdo. Os bancos trabalham com itens patrimo-
niais de diferentes graus de liquidez, o que dificulta determinar areal posi¢do financeira da institui-
¢ao.

Neste trabalho especificamos um modelo econométrico, baseado na regresséo logis-
tica, que tenha a melhor performance para identificar entre 68 variavels do sistema INDICON (Sis-
tema de indicadores econdémico-financeiros de instituicdes sob controle do Banco Central), as que
apresentam melhor previsdo para problemas de insolvéncia de bancos no Brasil, para os periodos
1994/95 e 1997/98. Em varios sentidos nosso trabalho difere da literatura nacional e também inter-
nacional (Martin, 1977, Espahbodi, 1991, Weelock e Wilson, 1995, Mathias e Siqueira, 1996, Ro-
cha, 1998, Janot, 1999 e Kolari et a, 2000). Em primeiro lugar, trabalhando com esses dois momen-
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tos distintos, poderemos identificar se houve mudanca estrutural nos indicadores de insolvéncia
bancaria. Em segundo lugar, utilizaremos na regresséo dois tipos de dados: a média do segundo
semestre de 1994 e de 1997 e a pior situagdo de cada indicador no semestre para cada instituicdo. O
uso do pior indice de um periodo € motivado pela idéia de situacdo critica, que mesmo gue sga
pouco provavel, é determinante para levar um banco a faléncia. Em terceiro lugar, a andlise de ro-
bustez dos resultados € complementado por diferentes grupos de controle. Todos os estudos no Bra-
sil comparam o grupo de bancos sob intervengdo do Banco Central com os maiores bancos. Todavia
o grupo de falidos inclui bancos pequenos. Se o tamanho do banco for relacionado com os indicado-
res ou com a probabilidade de faléncia, 0 uso de uma amostra de grandes bancos pode gerar resulta-
dos viesados, por viés de amostra.

No trabalho foram analisados os segmentos de bancos multiplos e comerciais com
origem de capital privado. N&o foram incluidos os bancos publicos pelas suas peculiaridades, onde
o fator politico pode influenciar na manutencdo da instituicdo, mesmo que a andlise econdmico-
financeira sgja desfavoravel trazendo, com isso, algum viés na model agem.

O trabalho esta dividido da seguinte forma. Nas secBes seguintes, descrevemos as varidvels
empregadas e sua selecdo inicial, o0 método empregado e medidas de selecdo de modelos. O
problema da estimagdo € um grande nimero de variaveis explicativas, que possuem informagdes
semelhantes, sendo necess&rio selecionar 0 menor melhor modelo. A terceira secéo apresenta 0s
resultados empiricos e a Ultima segdo conclui.

2. Dados e M éodos empregados

Nesta secdo faremos a explanagdo sobre a forma de levantamento dos dados e a sele-
¢do das variaveis. Para identificar as variaveis de maior relevancia para explicar a insolvéncia ban-
caria nos periodos de 1995 e 1998 foi aplicado o0 modelo Logit, utilizando-se uma amostra de ban-
cos solventes e insolventes. O Software empregado para os procedimentos econométricos foi o
SAS. Cabe ressaltar que serdo considerados como bancos insolventes, agueles que se apresentavam
sob as seguintes situagdes: em intervencéo do Banco Central, em liquidagéo extra-judicial ou em
administracdo especia temporéria.

2.1 Amostragem

Foram consideradas duas amostras de bancos, para dois periodos de abrangéncia,
1994/95 e 1997/98, incluindo os insolventes e os solventes. Com referéncia aos bancos insolventes,
no primeiro periodo, foram incluidos todos que se apresentavam nessa condi¢éo de janeiro até de-
zembro de 1995 e, no segundo periodo, todos desde janeiro até dezembro de 1998. Quanto aos ban-
cos solventes, foi realizado um procedimento de extracdo aeatdria de 50 bancos, entre 185 existen-
tes, e um levantamento dos 50 maiores bancos em cada um dos periodos, tomando-se por base o
valor do ativo circulante referente aos meses de dezembro de 1994 e dezembro de 1997. A idéiade
seincluir a populacdo de bancos solventes poderia causar problemas de tamanhos desproporcionais
de amostras, pois no periodo de 94/95, teriamos cerca de 200 solventes contra 13 insolventes e, em
1997/98, 200 contra 8 apenas. Maddala (1992) afirma que ndo ha problemas em uma amostra com
uma pequena propor¢ao de bancos insol ventes na estimagao para o modelo Logit.

2.2.Variaves

A literatura que trata de modelos de faléncia bancéria, tanto do exterior quanto do
Brasil, utiliza varidveis extraidas dos balancetes das institui ¢oes estudadas, buscando determinar sua
situacdo econdmico-financeira. Cabe ressaltar, que existem restri¢fes para a utilizagdo dos dados de
balancete, pois as instituicbes podem ndo apresentar os valores corretos, propositadamente ou néo.
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Outra questéo se refere as operagdes que ndo sdo abrangidas pelo fato de que o balancete contempla
aposicao do banco do ultimo diado més. Podemos citar como exemplo, a situagdo em gque ainstitu-
ic8o capta ou empresta recursos via deposito interbancério, com liquidacdo prevista para antes do
término do més. Nesse caso, 0 risco de insolvéncia estaria relacionado com o curtissimo prazo e
seria necessaria uma andlise de dados com periodicidade diaria. Apesar dessas ressalvas, as infor-
magoes contidas nos balancetes parecem ser Utels, geram bons resultados e séo de facil manuseio e
acesso pel os pesquisadores e regul adores.

Neste trabalho, as variaveis utilizadas foram os 68 indicadores econémico-
financeiros elaborados pelo Banco Central pertencentes ao Sistema “INDICON” .Estes indicadores
tém por finalidade auxiliar a supervisdo indireta das institui¢es financeiras e seguem as recomen-
dacBes do Comité de Basiléia, cujos principios estdo baseados no modelo denominado “CAREL”.
Este nome é formado pelas iniciais das palavras capital, ativos, rentabilidade, eficiéncia e liquidez.
Abaixo, uma descri¢éo sobre os componentes do model o:

a) Capital:

- Estrutura das Origens de Recursos - agrupa os indicadores que procuram i-
dentificar a estrutura de captagdes das instituigdes, medindo a participacéo do capital préprio nos
recursos totais e em relacdo aos capitais de terceiros, a captacéo no mercado interno, a parcela des-
te captada livre de remuneracdo (depdsitos a vista e float), os recursos captados em moeda estran-
geira, os recursos de origem publica captados por repasses junto a instituicdes oficiais de fomento
e outras captagdes/obrigacoes.

- Comprometimento Patrimonial - agrupa os indicadores que medem o compro-
metimento do capital proprio com imobilizagdes, operagdes ativas com caracteristicas de anorma-
lidade ainda néo provisionadas e aplicagOes ndo usuais, fora dos objetivos sociais das institui goes.
Medem ainda sua alavancagem, ou sgja, quantas vezes assumiu obrigagdes e riscos em relacéo a
sua base patrimonial.

b) Ativos:

- Estrutura das AplicagOes - agrupa os indicadores que procuram identificar o dire-
cionamento dos recursos captados a nivel de aplicagbes em ativos de liquidez imediata, carteira
ativa, operagdes ndo usuais e direcionamento dos créditos para o setor publico, atividades privadas
e pessoas fisicas (crédito comercial e ao consumidor), habitacdo, atividades rurais e operacdes de
cambio.

- Comprometimento das AplicacOes - agrupa os indicadores que medem, em re-
lac8o as aplicagdes, o nivel de inadimpléncia e o de provisionamento (perspectivas de perda) de
ativos financeiros e operacdes de crédito. - Politica Operacional- agrupa os indicadores que, atraves
de relagdes entre itens de captacdo e de aplicacdo, procuram verificar o equilibrio da politica ope-
racional, comparando as captagOes totais com as aplicacbes em operacbes usuais, a parcela das
operagoes usuais financiada por recursos sem remuneracdo e a aplicagdo em operagoes ativas de
recursos competitivos captados no mercado.

c) Rentabilidade:

- Rentabilidade dos Recursos Préprios - agrupa os indicadores que medem a
rentabilidade ou retorno sobre o patrimonio liquido, més a més e ao longo do semestre, alem de
segregarem itens de receita ou despesa ndo monetéria, cujo registro ndo  implica alteracdes no
fluxo de caixa.
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- Rentabilidade Operacional - agrupa os indicadores que comparam o lucro li-
guido com o total de receitas, avaliam a participacéo do resultado ndo operacional, da carteira de
cambio e das rendas de prestacéo de servicos, aem de calcular ataxa de retorno dos ativos.

- Remuneracéo das Aplicacdes - agrupa os indicadores que apuram a margem
operacional ("spread") praticada pela instituicdo mediante a relacdo entre a taxa media de aplica-
cdo "versus' a taxa media de captacdo. Calculam astaxas das principais aplicacbes. operacOes
ativas usuais, titulos de rendafixae ativo operacional.

- Encargos e Custos - agrupa indicadores que informam sobre o comportamento
dos encargos das captagOes: recursos a prazo, em moeda estrangeira e captacdo total. Inferem a
influéncia dos custos fixos (administrativos, com énfase nas despesas de  pessoal) relacionando-
0S COom as receitas operacionais e com o  ativo envolvido.

d) Eficiéncia Gerencial:

- Desempenho das Dependéncias - agrupa os indicadores que medem 0s nivels
de captacdo, aplicacdo e custos administrativos por agéncia ou dependéncia mantida. Acompanham
0 esforco para recuperacdo de créditos levados a prejuizo.

- Indicadores de Evolucéo - agrupa os indicadores que medem a evolucéo real
do patriménio liquido e das operacfes ativas usuais. Avaliam a participacdo da empresa no merca-
do mediante a variagdo de sua participagao nas captactes e aplicacbes em operagOes ativas usuais,
ou sgja, se ganhou ou perdeu "fatia de mercado” no seu segmento.

e) Liquidez:
- agrupa os indicadores que medem a situagdo financeira da instituicdo por meio
dos indices tradicionais de liquidez (geral e solvéncia), com destague a obtencéo de assisténcia
financeirajunto ao Banco Central.

A lista completa de indicadores esta especificada no apéndice. Da quantidade inicial
de indicadores, foram suprimidas aguelas que apenas existiam em frequéncia semestral (15 vari&
veis) para que o pool de varidveis empregadas com medidas de “risco méximo” (pior situagdo men-
sal do semestre) fosse 0 mesmo de dados semestrais.

2.2. Selecdo devariaveis.

O levantamento dos dados foi feito de forma semelhante para os dois periodos. Para
se ter uma previsdo da faléncia dos bancos no ano em questéo, os indicadores se referiam ao segun-
do semestre do ano anterior. Portanto, para 1995 e 1998, obteve-se os dados de 1994 e 1997, res-
pectivamente. Para cada periodo em andlise, foram formados dois tipos de dados para se verificar
gual deles seria mais apropriado para o modelo. Para a primeira situacdo, foi feita uma média dos
Sels meses para cada instituicdo e, no outro caso, verificou-se o pior valor de cada indicador nos
meses col etados (dita situacdo de risco maximo).

Num primeiro passo, foi realizada uma verificagdo da possibilidade de existir indica
dores que poderiam ser suprimidos do estudo devido as suas semelhancas tedricas ou numericas.
Assim, alguns procedimentos foram implementados. Primeiramente, montou-se a matriz de covari-
ancia, para verificar a existéncia de multicolinearidade entre duas variaveis. Conforme Alli-
son(1999), se duas ou mais variaveis sdo altamente correlacionadas com uma outra, € dificil obter
boas estimativas de seus efeitos distintos sobre a variavel dependente. Embora multicolinearidade
ndo produza viés nos coeficientes, ela 0s tornamais instaveis com possiveis erros padrées maiores.

Apesar da forte correlacéo entre algumas variaveis, ndo se efetuou a exclusdo de to-
das que se encaixavam neste critério. Buscou-se, além da andlise de covariancia, observar se as va-
ridvels possuem relacdo tedrica, isto €, se duas variavels podem ter indicagbes semelhantes para o
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comportamento dos componentes do balancete de uma instituicdo financeira. Assim, as variaveis
excluidas por esses critérios foram as seguintes:

Tabela 1. Variaveis excluidas do modelo por causa de multicolinearidade na anélise da matriz

decovariancia

Tipo de|Tipodedado eperiodo Variaves excluidas
amostra

o Médiade 1994 A8, A12, C9, E2, L4eRY7
g5 Pioresindicadores de 1994 | A8, A13, L4, C9, E2
£ B Médiade 1997 A8, Al11,C9,A12, L4, E6eR12
<® Pioresindicadoresde 1997 | A8, A1l, E2, R7, R3, L4, C8e C9
- Meédiade 1994 A8, All, A12,C3,C9 E2eR7
g & 8 |Pioresindicadoresde 1994 | A8, A13, C9, E2
£ €5 £ |Médiade1997 A8, A13,C3, C9, E2, L4 e E6
< © £ Spjoresindicadoresde 1997 | A8, Al11, C3,C8, C9, E2eL4

Apbs a andlise da matriz de covariancia, permanece um outro problema quanto a co-
linearidade entre as varidveis. Segundo Alison, a matriz de correlacdo néo é suficiente para verificar
amulticolinearidade, pois duas ou mais variaveis em conjunto podem ser altamente correl acionadas
com outra.. Para resolver esse problema, ele sugere o procedimento Proc Reg do programa SAS,
com aopcdes TOL e VIF, realizando regressdes considerando cada uma das variaveis explanatorias
em funcgdo das demais. A opgao TOL (tolerance) nos fornece o resultado da subtracéo de 1 menos o
R? nas regressdes de cada varidvel contra as demais. Um baixo valor para opcéo (R? ato), em
umavaridvel, revela ata colinearidade com as demais. A opc¢do VIF diz quanto inflacionada a vari-
ancia do coeficiente estd, comparada ao qual ele poderia ser se a variavel ndo for correlacionada
com nenhuma outra. O mesmo procedimento € sugerido no software SHAZAM.

Nesse sentido, foi rodada, para cada periodo e tipo de dado, a regressdo com o0 méto-
do Proc Reg com as opcbes TOL e VIF, diversas vezes, excluindo-se em cada etapa a variavel com
menor valor de tolerdncia até que ndo figurasse nenhum valor inferior a 0,30. Nessa fase, foram
retirados os seguintes indicadores, que ndo irdo figurar na posterior regressdo logistica (Tabela 2).
No passo seguinte € feita a selecdo de variavels de acordo com sua significancia estatistica no mo-
delo.

Vae apenaressaltar que néo foi feita uma andlise fatorial para resumir a variabilida
de dos indicadores em uns poucos, pois 0 método ndo é prético para andlise de acompanhamento,
isto é a medida que novas informacdes vao chegando, seria necessario recalcular os fatores, po-
demdo as cargas fatoriais mudar ao longo do tempo. Para evitar este problema parece mais indicado
fazer uma selecdo das variaveisem si.

2.2. O modelo Logit

A opcdo por se usar o modelo Logit, neste trabalho, decorreu do fato de ter sido am-
plamente testado anteriormente e ter fornecido boas estimativas para a previsao de faléncia bancéria
comparaveis com as do modelo Cox de sobrevivéncia. Cabe ressaltar que néo faz parte do escopo
do trabalho comparar a eficécia de model os econométricos e sim enfatizar uma andlise de robustez.

Tabela 2. Variaves excluidas do modelo por causa de multicolinearidade na andlise feita
pelo procedimento Proc Reg



Tipo de|Tipo de dado e|Variaveisexcluidas Quantidade de
amostra |periodo variaveis que
per manecem
Médiade 1994 |Al, A2, A3, A10, All, A13, Al4, C1, 27
C2, C3, C4, C7, C8, C9, C10, C11,
© L3, R5, R9, R14 e R16
5 Piores indica- |Al, A2, A9, Al12, Al4, C1, C2, C3, 29
g doresde 1994 | C4, C10,C11, E2, E3,L2, L3, L4, R3,
< R7, R8, R9 e R4
© Médiade 1997 |Al, A2, A4, A7, A9, Al3, Al4, C1, 25
g C4, C6, C7, C10, E2, E4, L2, R1, R7,
E R8, R9, R13 e R17
Piores indica-|A3, A4, A5, A12, A13, Al4, C1, C2, 26
doresde 1997 |C3, C6, C7, C10, E4, R1, R3, R4, R8,
R14, R16 e R17
0 Médiade 1994 | A3, A5, A7, A9, Al4, C1, C2, C7, 25
g Cl11, L1, L2, L4, R1, R3, R6, R9,
o R12, R14, R16 e R17
P Piores indica-|Al, A3, A6, A9, All, A12, Al4, C1, 29
S doresde 1994 |C2, C7,C11, L1, L2, L4, R1, R8, R9,
g R13, R14 e R16
= Médiade 1997 |Al, A2, A3, A5, A7, All, Al12, Al4, 22
S C1, C2, C4, C8, C11, E1, E6, L2, L3,
© R6, R9, R10, R11, R13, R14 e R16
j Piores indica- | A3, A5, A12, A12, A13, Al4, C2, C4, 26
S doresde 1997 |C7, C9, C10, C11, E6, L3, R1, R3,
< R4, R6, R8, R13, R14, R16

Basicamente, o0 modelo logit € um modelo de escolha binéria, e esta baseado na fun-
¢do de probabilidade cumulativa logistica. A regressdo logistica analisa os efeitos de varidveis ex-
planatdrias sobre uma variavel dicotdmica em termos da probabilidade de estar em um de dois e
ventos, neste caso, solvéncia ou insolvéncia. Convencionamente, define-se a variavel binaria Y
assumindo os valores 1 para a ocorréncia do evento e 0 caso contrério. Podemos assumir que a pro-
babilidade de um evento depende de um vetor de variaveis independentes X; e um vetor de parame-
tros desconhecidos 8. O model o, genericamente, é da seguinte forma:

P, = F(Zi) = F(BX)= — .
l+a

onde: P; é a probabilidade de ocorréncia de um evento dado X;. e F(Z) é a funcdo cumulativa de

probabilidade.

Quando estamos usando 0 modelo Logit para dados individuais, isto €, dados para os
guais observamos uma variavel dependente dicotémica para cada individuo, a técnica adequada de
estimacao é a maxima verossimilhanca. Este método produz estimadores consistentes e assintotica
mente normais, o que possibilita usar a distribuicdo Normal para estabelecer interval os de confianca
e p-values. O software empregado foi o SAS. Para maiores informagdes sobre o método Probit e
Maxima Verossimilhanga, ver SAS Institute (1995) e Maddala (1992).

2.3. Critérios para a escolha do modelo mais bem ajustado
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Conceitualmente, podemos definir medidas de g ustamento do modelo como um con-
junto de estatisticas indicando a acuréacia com que o modelo aproxima os dados observados (como é
0 caso do R? no caso do modelo de regressio linear). No caso em que as varidveis dependentes sio
qualitativas, acurécia pode ser julgada seja em termos do gjuste entre as probabilidades calculadas e
a frequéncia da resposta observada ou em termos do modelo para prever respostas observadas. Os
critérios de melhor gjuste para o modelo podem ser 0s seguintes:

a) Informacéo correta — pela tabela de classificagdo, podemos observar se 0s eventos ou néo-
eventos estdo corretamente classificados, lembrando que para a probabilidade da predicéo
foi estabelecido um corte em 0,5, ou sgja, um banco é classificado como insolvente se sua
probabilidade calculada for igual ou superior a 0,5, com um intervalo de confianca de 0,05.
Devemos esclarecer que a decisao sobre o ponto de corte deve ficar a critério do 6rgao regu-
lador que se utilizar deste modelo. Em geral, quanto menor esse valor, maior sera 0 nimero
de bancos preditos como falidos e, consequentemente, poucos bancos falidos teréo sua pre-
visdo indicando solvéncia (menor erro tipo 1). A acurécia da classificacéo cresce inicialmen-
te e entdo decai.

b) Coeficientes significativos — para este caso, 0 método de selecdo de variaveis, stepwise, ja
retira do modelo as variaveis que ndo apresentam coeficientes significativos a nivel de 5%.

c) Ciritérios de Informacdo (Akaike e Schwarz Information Criterion (AIC e SIC)) — é um &
justamento ao valor da verossimilhanca baseado no nimero de varidveis explanatérias do
modelo e 0 nimero de observagdes usadas. Baixos valores de AIC e SIC indicam um mode-
lo melhor gjustado.

Outros indices produzidos pelo programa também auxiliam na andlise do modelo. E
importante explicar, nesse momento, o conceito de par concordante e discordante. Quando o valor
predito for igual ao valor original, dizemos que o par é concordante. Em um sentido relativo, quanto
maiores os valores para esses indices, melhor a predicdo do modelo. Os indices possuem as seguin-
tes formulas:

Somer’s D = (nc —nd)/t; Gamma = (nc —nd)/(nc + nd);

Tau-a= (nc—nd) /0.5N(N -1); C = (nc + 0.5(t — nc — nd))/t.

onde, N é o total de observagdes, t € o total de pares com valores de resposta diferentes, nc é o ni-
mero de pares concordantes, nd € o nimero de pares discordantes.

d) Hosmer and Lemeshow Goodness-of-fit

A regressao ainda gera esse teste mostrando se 0 modelo produz bom gjuste para os
dados. Ele consiste de agrupar os dados em aproximadamente 10 grupos de mesmo tamanho obser-
vando os percentis das probabilidades estimadas. As observacdes sdo ordenadas em ordem crescen-
te de sua probabilidade estimada da ocorréncia do evento. As freqiiéncias esperadas sdo comparadas
com as fregliéncias observadas pela estatistica Pearson Qui-quadrado. A férmula desta € dada por:

onde N; é 0 nimero de observacdes no i-ésimo grupo, O; € o nimero de eventos ocorridos no i-

€Simo grupo, m éamédiada probabilidade estimada de um evento ocorrer para o i-ésimo grupo. O
problema do teste é que ele ndo faz muito sentido em dados binérios.

3. Resultados Empiricos

Como ja havia sido mencionado no capitulo sobre a metodologia, para os dois perio-
dos considerados no estudo foram utilizados dois tipos de dados, sendo um a média semestral e o
outro a pior situacdo dos indicadores para cada instituicdo no 2° semestre. A regressao foi rodada
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usando-se no modelo as variavels selecionadas pelo método stepwise ao nivel de significancia de
0.05, para cada periodo. Posteriormente, realizamos um confronto dos resultados para se ter 0 me-
Ihor modelo de previséo e analisamos os coeficientes para cada periodo, destacando as semelhangas
ou diferencas nos comportamentos das institui ¢des financeiras nesses dois periodos.

Observando-se separadamente os dois periodos, 94 e 97, podemos concluir que os
dados obtidos da situacéo “risco maximo” dos indicadores produzem modelos mais bem gjustados
aos dados. Essa constatacdo pode ser vista pelos quadros de classificacéo dos eventos, de gjusta
mento dos modelos, de associagéo de probabilidades preditas e respostas observadas e do Hosmer-
Lemeshow Goodness-of -fit test.

Na tabela abaixo € apresentado um resumo dos resultados para as duas amostras uti-
lizadas no trabal ho:

Tabela 3. Resumos das regr essdes por tipo de amostra e de dados.

Arqui- Classi- |AIC SC -2 Some | Gamma | Tau-a|C H-L (p-vaue)
3 Svos s | ficagdo log |r'sD
o U 4
2 2
— @ ﬁ_
io| 1
Dado |0 |48|2 |30,200 |42,772 |26,200 (0,889 0,889 |0,296 | 0,945 |5,4218(0,7117)
Q |94 1(3 |10
% Pior94 |0 (482 |37,353 |43,782 |31,353 (0,880 0,885 |0,293 |0,940 | 3,6027(0,8911)
Q 1|5 |8
g Dado97|0 |50 |0 (40,701 |46,882 |34,701 {0,458 0,461 |0,111 |0,729 | 8,8059(0,3589)
'® 1|6 |2
= [Pior97 [0 |49]1 [29,075 |35,256 |23,075 [0,815]0,819 |0,197 | 0,908 | 14,25(0,0755)
12 |6
Me- 0 |48|2 |48,946 |55,376 |42,946 | 0,732 0,735 |0,244 | 0,866 |6,9913(0,5376)
dia94 |1 |7 |6
o |[Pior94 |0 [48|2 |29,688 |38,261 |21,688 |0,932|0,932 |0,310 |0,966 | 3,4467(0,9033)
S 113 ]10
E Média |0 (49|1 23,222 |29,403 |17,222 (0,915|0,915 |0,221 |0,958 |9,5715(0,2142)
< |97 113 |5
Pior97 |0 |49|1 |26,127 |32,308 | 20,127 {0,910 0,910 |0,220 |0,955 |1,4875(0,9929)
1|3 |5

Fazendo-se uma andlise separada por amostras verificamos, no caso dos maiores
bancos que, para o periodo de 1994, o melhor modelo é o da média de indicadores, enquanto que
para 1997, seria o de piores indicadores. Podemos afirmar que existe instabilidade pelas mudancas
de periodo.

Se analisarmos as amostras comparando os tipos de dados semelhantes, ou sgja, mé-
dia e indicadores com pior situagdo de um periodo, constatamos que apenas a média de 1994, com a
amostra dos 50 maiores bancos, superou a sua equivalente na amostra aleatoria, apresentando me-
Ihores resultados. Com relacdo a amostra aleatdria de bancos, observamos que para os dois perio-
dos, os dados na situacéo de risco maximo no semestre produzem os melhores resultados. Uma res-
salva deve ser feita com relacdo ao segundo periodo que, embora os valores médios tenham apre-
sentado alguns indicadores levemente superiores como melhor classificagéo, no critério de Hosmer-
Lemeshow temos um valor da estatistica qui-quadrado, 9,5715, com significancia de 0,2142, indi-
cando gjuste ruim para os dados do model o.

Com essas explicagbes, passamos a analisar os resultados dos model os escolhidos
para os dois periodos, com a amostra aleatoria e os piores indicadores do semestre. A tabela abaixo
sumariza a estimativa produzida pelo método de maxima verossimilhanga para o periodo de 1994.
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Tabela 4. Resultados da regressdo para o periodo de 1994

Variaves Coefici- | Desvio- teste- p- Diferenca

entes padréo Wald value | Marginal

Intercepto -0,8856 | 0,7118 15479 |0,2134 -
Compr. recursos proprios ¢/ oper. iliquidas | 0,2189 0,0772 8,0363 | 0,0046| 0,0321
(C8)
Variagdo do encaixe financeiro (L1) 0,2041 0,0749 7,4260 |0,0064| 0,0301

Remuneragéo do ativo operacional (R11) 0,4168 0,1583 6,9314 |0,0085| 0,0573

Nota: A diferenca marginal refere-se ao impacto de acrescentar uma unidade a cada variavel explicativa, permanecendo
as demais constantes, considerando-se os dados originais de uma observagéo que, neste caso, foi a de n° 61.

Asvariaveis selecionadas para a previsao de insolvéncia foram as seguintes:

a)

b)

Comprometimento dos recur sos proprios com oper acdes iliquidas (C8): Cabe esclarecer
que operacOes iliquidas consideradas no sistema Indicon correspondem a créditos anormais
descobertos de provisdo. Este indicador mede o grau de exposicdo do patriménio liquido da
instituicdo financeira quanto aos créditos de dificil realizacdo. Nesse sentido, uma tendéncia
crescente deste indicador pode apontar para uma piora na situagéo da instituicdo. O sinal po-
sitivo para o coeficiente de C8 significa que, aumentando o valor da variavel, cresce a pro-
babilidade de ocorrer insolvéncia bancaria, o que ratifica a analise tedrica do indicador.
Variacao do encaixe financeiro (L1): O encaixe financeiro diz respeito a uma comparacéo
dos ativos de realizacéo imediata com as captacdes de liquidez imediata. Ativos de realiza-
¢do imediata S80 recursos que ainstituicdo possui para realizar de imediato afim de atender
uma exigibilidade eventual. Ela representa as disponibilidades, depodsitos interfinanceiros,
conta reserva do banco Central entre outros. O sinal positivo para o coeficiente desta varia
vel indica que quanto maiores os ativos de realizacdo imediata em relagdo as captacoes,
maior serd a probabilidade de faléncia.
Remuneracéo do ativo operacional (R11): Este indicador busca medir a eficiéncia dos ati-
VOS Operacionais quanto & sua capaci dade de geracdo de receita. E arelagio entre as receitas
operacionais da ingtituicdo financeira e o ativo operacional, que corresponde ao ativo total
excluindo-se o ativo permanente imobilizado. Segundo Assaf (1989), “o conceito operacio-
nal ( no caso de receitas operacionais) esta relacionado as atividades tipicas dainstituicéo. A
maior parte das receitas operacionais origina-se de juros de créditos concedidos, de resulta-
dos da carteira de titulos e valores mobiliérios e rendas de prestacéo de servicos e de aplica-
¢Oes interfinanceiras’. Segundo definicdo do manual do sistema Indicon, este indicador deve
apresentar valores relativamente maiores para ndo comprometer a satide financeira do ban-
co, contudo, o0 modelo indica que aumentando essa razao, implicara probabilidade maior de
insolvéncia.

Para melhor entender os valores obtidos para os coeficientes estimados, faremos uma

simulacdo para P;, utilizando-se os dados da observacdo n °© 61. Este resultado indica que a observa
¢ado (banco BFC) tem 81% de probabilidade de se tornar insolvente, dentro de um intervalo de con-
fianca de 95% (0,31993 e 0,97324), confirmando a situagdo de insolvéncia da institui¢éo, ocorrida
em 1995. Se acrescentarmos uma unidade ao valor de C8, mantendo constante as demais variaveis,
teremos o valor de P, igual a 0.8374, que € maior do que o original, indicando a influéncia do au-
mento do valor davaridvel paraainsolvéncia dainstituicdo. Vemos também que avaridvel R11 tem
0 maior efeito marginal.
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Outro ponto importante na interpretacdo do modelo, € quanto a classificagdo dos
bancos classificados incorretamente. Com esse modelo, identificamos que duas instituicdes foram
classificadas como insolventes quando de fato eram solventes, banco CCF Brasil e banco Cidade,
com probabilidades de 0.6109 e 0.6660, com intervalos de confianca de (0,2506;0,8806) e
(0,2726;0,9141), correspondentes a 95%, respectivamente. Ocorrendo, nesse caso um erro tipo 11, o
gue teoricamente € menos oneroso do que o tipo |, que decorre da classificac8o errada de uma insti-
tuicdo que estd se tornando insolvente. Neste modelo, trés instituicfes foram classificadas equivo-
cadamente como solventes ( erro tipo | ), Banco Nacional, Banco Rosa e Banco Open, com probabi-
lidades e intervalos de confianga de 0,2469 (0,0832;0,5421), 0,2780 (0,1007;0,5697) e 0,1003
(0,0255;0,3222). O percentual de acerto do modelo ficou em 92%, com 58 institui¢des classificadas
corretamente contra apenas 5 incorretamente.

Cabe destacar alguns detal hes apresentados pelas tabelas de diagndstico da regresséo,
disponiveis com os autores, onde podemos perceber se existe alguma observacdo que esteja distor-
cendo 0 modelo ou até mesmo, que ndo seja bem gjustada por ele. O fato de que a observacéo n°® 51
( Banco open) tem grandes valores para o residuo de Pearson e desvio do residuo, demonstra que o
model o ndo tem poder de explicagdo sobre ela. Outra questdo importante é apontada pel os Dfbetas,
como podemos constatar, os altos valores para a observacdo n° 48 ( Banco J P Morgan), afetando os
coeficientes das variaveis do modelo de 1,06 (C8) e —2,4 (R11). Retirando as observacfes n° 48 e
n° 51 e rodando 0 model o novamente, os resultados ndo mudam qualitativamente, exceto que o coe-
ficiente estimado da varidvel R11 variou consideravelmente, de 0,4168 para 1,350, caindo inteira-
mente fora do intervalo de 2 desvios padrdes quando considerando o valor antigo (0,1002-0,7334),
comprovando a condic¢&o de outlier das duas observagoes.

Para o0 segundo periodo, temos os seguintes resultados sumarizados no quadro abaixo
com a estimativa produzida pelo método de méxima verossimilhanca para o periodo de 1997.

Tabela 5. Resultados da regressdo para o periodo de 1997

Variaves Coefici- | Desvio- teste- p- Diferenca

entes padréo Wald value | Marginal

Intercepto 0,6515 1,9311 0,1138 | 0,7358 -
Compr. total dos recursos proprios (C11) -0,0788 0,0311 6,4355 |0,0112| -0,0027
Part.da cart.ativano ativo total. gjust. (A2) | 0,0264 | 0,00952 | 7,6875 |0,0056| 0,0011

Nota: A diferenca marginal refere-se ao impacto de acrescentar uma unidade em cada variavel explicativa, perma-
necendo as demais constantes, considerando-se os dados originais de uma observacdo que, neste caso, foi a
den® 1.

Repetindo os célculos j& feitos para 0 entendimento dos resultados da probalidade do
periodo de 1994, utilizaremos os dados da observacéo n ° 1 do periodo de 1997. Este resultado indi-
ca que a observacao (banco Sogeral) tem 3,8% de probabilidade de se tornar insolvente, dentro de
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um intervalo de confianca de 95% (0,0067 e 0,1862), confirmando a situagdo de solvéncia da insti-
tuicdo. Se acrescentarmos uma unidade ao valor de A2, mantendo a outra variavel constante, tere-
mos o valor de P; igual a 0,03529, que é menor do que o original, indicando a influéncia do aumen-
to nessa variavel para a manutencéo da solvéncia da instituicdo. Se aumentamos C11 em uma uni-
dade, P, serd igual a 0,0391, que € maior do que o valor original, implicando que quanto maior o
indicador maior a probabilidade de insolvéncia.

Asvariaveis selecionadas foram:

a) Participacdo da carteira ativa no ativo total ajustado (A2): Cabe esclarecer que a carteira
ativa representa as aplicacdes da instituicdo que tem por objetivo obter rendimento e é sub-
dividida em operagOes ativas usuais e ndo usuais. As operagoes ativas ndo usuais sao ague-
las que ndo estdo diretamente ligadas aos objetivos sociais da instituicdo, tais como bens ndo
destinados a uso, certificados de privatizacdo, despesas antecipadas e outros créditos. Uma
tendéncia crescente deste indicador € desgjavel para a ingtituicdo. O sinal negativo para o
coeficiente de A2 significa que, aumentando o valor da variavel, diminui a probabilidade de
ocorrer insolvéncia bancaria, o que ratifica a analise tedrica do indicador.

b) Comprometimento total dos recursos préprios ( C11): Este indicador tem por objetivo
medir o nivel de comprometimento total dos recursos proprios com imobilizacOes, opera-
¢Oes iliquidas e operacOes ativas ndo usuais. Pode-se depreender que quanto menor esse
comprometimento, melhor para a instituicdo. Analisando o0 modelo quanto a classificacéo
dos bancos constatamos que uma instituicdo foi classificada erroneamente como insolvente,
banco Sistema, com probabilidade de 0.6944, com intervalo de confianca de
(0,2871;0,9573), correspondentes a 95%. Também por este modelo, trés instituicdes foram
classificadas equivocadamente como solventes ( erro tipo | ), Banco Aplicap, Banco Pontual
e Banco Brasileiro-lraguiano, com probabilidades e intervalos de confianca de 0,1035
(0,0245;0,3467), 0,3332 (0,0748;0,7554) e 0,0710 (0,0174;0,2478). O percentual de acerto
do modelo ficou em 93,1%, com 54 institui¢des classificadas corretamente contra apenas 4
incorretamente.

As tabelas de diagndstico da regresséo, disponiveis com 0s autores, revelam que as
observagdes n° 51 ( Banco open), que j& havia se destacado no periodo de 1994, e n° 58 (Banco
Brasileiro-Iraquiano), possuem grandes valores para o residuo de Pearson e desvio do residuo, de-
monstrando que o modelo ndo tem poder de explicacéo sobre elas. Mas quanto aos Dfbetas, apenas
an° 28 ( Banco Sistema), apresentou valor proximo de 1 no coeficiente davariavel C 11, ndo justi-
ficando rodar o modelo sem esta observagéo.

Outro objetivo do trabalho diz respeito a rodar uma regressdo com dados de 1997 e
variavels de 1994, para verificar se as mesmas, selecionadas em um periodo, permanecem com po-
der de explicagdo em outro. O quadro abaixo esquematiza os resultados obtidos pelo modelo:

Tabela 6. Resultados da regressao para o periodo de 1997 utilizando no modelo varia-
veisde 1994.

Variaves Coefici- | Desvio- teste- p-

entes padréo Wald value

Intercepto -2, 7475 0,9281 8,7627 | 0,0031
Compr. recursos préprios ¢/ oper. iliquidas (C8) 0,0881 0,0408 4,6618 | 0,0308
Variagdo do encaixe financeiro (L1) -0,0071 0,0198 0,1285 | 0,7200
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Remuneragéo do ativo operacional (R11) -0,0947 0,2066 0,2100 | 0,6468

Pode-se constatar que ha grandes mudancgas entre os periodos estudados, sugerindo
guebra estrutural. O modelo apresenta duas das trés varidveis sem significancia estatistica, L1 e
R11. Além disso, o percentua de acerto que no modelo original para 1997 era de 93,1%, caiu para
87,%, sendo que dos 8 bancos insolventes da amostra, apenas 2 foram corretamente classificados.
Entre os dois periodos, apenas avariavel C8 manteve-se significativa.

Em termos gerais, apesar de nenhumavariavel ter sido selecionada duas vezes, osin-
dicadores C8 e C11 tem em sua formagdo os componentes operactes iliquidas e patriménio liquido,
indicando a influéncia do comprometimento do capital préprio para o aumento da probabilidade de
insolvéncia. Essas operacOes iliquidas tem relacdo muito proxima a operagdes de crédito com retor-
no duvidoso, como foi visto nos model os de Rocha (1998) e Matias e Siqueira (1996).

5. Conclusao

O objetivo deste trabalho foi estudar os model os de previsdo de faléncia bancéria, a
tentando para suas caracteristicas de robustez na sele¢do da amostra e tipo de indicador usado (mé-
diano periodo ou indicador mais critico do periodo) e quebra estrutural.

Os modelos empregados para 0s dois periodos apresentaram excelentes resultados
para estabelecer a probabilidade de insolvéncia bancéria, tomando-se um ano a frente dos dados
coletados. O percentua de acerto nas previsdes de insolvéncia para o periodo de 1995 foi 92%, en-
guanto que para 1998 foi 93,1%. Neste sentido, podemos concluir que as variavels selecionadas
pelo método stepwise, apds a exclusdo daquelas altamente correlacionadas duas a duas ou em con-
junto, sdo bastante representativas para se prever 0 que se passou com as instituicoes financeiras
naquel es periodos. Todavia as variaveis escol hidas sdo diferentes entre periodos.

Podemos ainda dizer que a amostra aleatéria de bancos solventes apresentou melho-
res resultados do que agqueles produzidos pela composta dos 50 maiores bancos. Outro fato a se
considerar é que os resultados obtidos pelo modelo quando utilizamos dados correspondentes a pior
situacdo do indicador do semestre foram melhores comparados com os dados médios.

Quanto a estabilidade do modelo ao longo do tempo verificamos mudancas na sele-
¢cdo de variaveis sem comprometer o ato indice de classificagdo. Observamos que o indicador
"comprometimento de recursos proprios com operacoes iliquidas (C8)", selecionado para 1994, tem
relacdo com a variavel "comprometimento total dos recursos proprios (C11)", escolhida para 1997.
Isto implica que as instituicdes que vieram a se tornar insolventes em 1995 e 1998 estavam aplican-
do demasiadamente seus recursos em operacoes iliquidas.

Outro fato importante se relaciona com a reducdo substancial do nimero de indica-
dores utilizados no modelo de previsdo. 1sso demonstra que se deve buscar o aprimoramento e sim-
plificagdo das relagcdes empregadas na supervisdo indireta do sistema bancério brasileiro. As vari&
veis que apresentaram significancia nos modelos foram diferentes para os dois periodos, denotando
aimportancia da revisdo periddica para a selecdo de indicadores. Neste sentido, os resultados ante-
riores daliteratura, como Rocha e Matias e Siqueira devem ser tomados com precaucao.

Alguns pontos ainda ndo foram explorados a contento neste trabalho e ficam como
sugestdes pra outros trabalhos. Primeiro, deve ser feita uma andlise mais detalhadas da selecéo de
variavels. Segundo, no panorama atual do sistema financeiro brasileiro, em que alguns bancos ad-
quiriram ou se fundiram a outras institui¢coes, seria interessante para trabal hos futuros montar mode-
los econométricos com dados do conglomerado financeiro ao qual pertencem as i nstitui ¢oes.
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C1 Participagao do Capital préprio nos Recursos Totais

C2 Participaggo Das Captagbes no Mercado Interno nas Exigibilidades

C3 Participagéo das Captacdes sem Remuneragéo nas Captacdes de Mercado Interno
C4 Participacao das Captagoes em Moeda Estrangeira nas Exigibilidades

C5 Participacéo dos Recursos Publicos Remunerados nas Exigibilidades

C6 Participacao de Outros Recursos nas Exigibilidades

C7 Imobilizacéo do Capital Proprio

C8 Comprometimento dos Recursos Proprios com Operagdes Iliquidas

C9 Comprometimento dos Recursos Proprios com Operagdes Ativas ndo Usuais
C10 Alavancagem dos Recursos Préprios com Capital de Terceiros

C11 Comprometimento Total dos Recursos Proprios

A1 Participagdo de Ativos de Realizagdo Imediata nas Operagdes Ativas Usuais
A2 Participacdo da Carteira Ativano Ativo Total Ajustado

A3 Participagdo das Operagdes Ativas ndo Usuais na Carteira Ativa

A4 Operagdes com o Setor Publico

A5 Operagtes com Atividades Empresariais Privadas e Pessoas Fisicas

A6 Operacdes com 0 Setor Habitacional

A7 OperagOes Rurais

A8 Participacdo da Carteira de Cambio

A9 Taxa de Inadimpléncia das Operagdes de Crédito

A10 Nivel de Provisionamento dos Ativos Financeiros

A11 Nivel de Provisionamento das Operagdes de Crédito

A12 Participacao das CaptacOes Totais nas Operacfes Ativas Usuais

A13 Participagdo dos Recursos sem Remuneracdo nas Operagdes Ativas Usuais
A14 Participagao de Recursos Remunerados em OperacOes Ativas

R1 Rentabilidade Mensal dos Recursos Proprios

R2 Retorno Financeiro dos Recursos Proprios

R3 Margem Liquida

R4 Contribuicdo do Resultado ndo Operacional

R5 Contribuicdo do Resultado da Carteira de Cambio

R6 Recuperacéo das Despesas Administrativas pelas Rendas de Prestacéo de Servicos
R7 Taxade Retorno do Ativo Total Ajustado

R8 Margem Operacional

R9 Remuneragdo das Operagdes Ativas Usuais

R10 Remuneracéo da Carteira Propria de Titulos de Renda Fixa

R11 Remuneragdo do Ativo Operacional

R12 Encargos dos Recursos Captados a Prazo

R13 Encargos com Recursos em Moedas Estrangeiras

R14 Custo Administrativo do Ativo Total Ajustado

R15 Custo Administrativo do Resultado Operacional

R16 Custo da Captacéo Tota

R17 Participacéo do Custo de Pessoal nas Despesas Administrativas

E1 Nivel de Captacéo

E2 Nivel de Aplicacdo

E3 Nivel de Captacdes sem Remuneracéo

E4 Nivel de Custo Administrativo

E5 Recuperagdo de Créditos Baixados como Prejuizo

E6 Comportamento dos Recursos Proprios

E7 Evolucdo das Operacdes Ativas Usuais
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E8 Variagdo da Participacdo da Captacdo de Mercado

E9 Variagdo da Participagdo das OperagOes Ativas Usuais
L 1 Variagdo do Encaixe Financeiro

L 2 Assisténcia Financeira

L3 Liquidez Gerd

L4 Solvéncia Gera

Fonte: Banco Central do Brasil

ANEXO | Relacdo de Bancos insolventes em 1995 e 1998,

Bancos

Data da decr etacéo
do Regime especial

BANCO OPEN SA.
BANCO COMERCIAL BANCESA SA.
BANCO SAO JORGE S.A

BANCO ROSA SA

BANCO AGRIMISA SA.

BANCO COMERCIAL DE SAO PAULO SA.
BANCO ECONOMICO S.A

BANCO MERCANTIL SA.

BIG S.A.-BANCO IRMAOS GUIMARAES
BANCO NACIONAL S.A

BFC BANCO SA

BANCO GNPP S.A

BANCO INVESTCORP SA.

BANCO APLICAPSA

MILBANCO SA

BANCO BMD S.A

BANCO BRASILEIRO COMERCIAL SA
BANCO COMERCIAL PARAGUAYO SA
BANCO MARTINELLI

BANCO PONTUAL

BANCO BRASILEIRO-IRAQUIANO SA

23/01/1995
13/02/1995
01/03/1995
03/03/1995
12/04/1995
11/08/1995
11/08/1995
11/08/1995
25/08/1995
18/11/1995
04/12/1995
05/12/1995
05/12/1995
16/02/1998
16/02/1998
15/05/1998
15/05/1998
13/10/1998
30/10/1998
30/10/1998
19/11/1998




ANEXO Il - Relacdo dos maiores bancos em dezembro de

1994

BANCO BRADESCO S.A.
BANCO ITAU SA.

UNIBANCO-UNIAO DE BANCOS BRASILEIROS SA.
BANCO DE CREDITO NACIONAL SA.
BANCO SAFRA SA.

BANCO REAL SA.

BANCO BOAVISTA INTERATLANTICO SA.
LLOYDSTSB BANK PLC

BANCO FRANCESE BRASILEIRO SA.
BANCO SUDAMERIS BRASIL SA.

BANCO MERCANTIL-FINASA SA.-SAOPAULO
BANCO BOZANO, SIMONSEN S.A.

BANCO BBA-CREDITANSTALT SA.
BANCO AMERICA DO SUL SA.
SANTANDER NOROESTE

CITIBANK N.A.

BANCO BANDEIRANTES SA.
BANKBOSTON BANCO MULTIPLO SA.
BANCO ABN AMRO S.A.

BANCO CIDADE SA.

BANCO PACTUAL SA.

BANCO MERCANTIL DO BRASIL SA.
BANCO ITAMARATI

BANCO BMC SA.

BANCO CCF BRASIL SA.

BANCO CHASE MANHATTAN SA.

BANCO NORCHEM SA.

BANCO DIBENS S.A.

BANCO VOTORANTIM SA.

BANCO RURAL SA.

BANCO CREDIBANCO

BANCO INDUSTRIAL E COMERCIAL SA.

BANCO ICATU SA.

BANCO STOCK MAXIMA S.A

BANCO BMG SA.

BANCO SOGERAL SA.

B. CREDIT SUISSE FIRST BOSTON GARANTIA SA.
DEUTSCHE BANK S.A.BANCO ALEMAO

BANCO FIAT SA.

MORGAN GUARANTY TRUST CO. OF NEW YORK
BANCO FIBRA SA.

BANCO ABC BRASIL SA.

DRESDNER BANK L-AM. AKTIENGESELLSCHAFT
BANCO BNL DO BRASIL SA.

BANCO VOLKSWAGEN SA.

ING BANK N.V.

BANCO SUMITOMO BRASILEIRO S.A.

BANCO GENERAL MOTORS SA.

BANCO CACIQUE SA.

BANCO INTERAMERICAN EXPRESS

Relacdo dos maior es bancos em dezembr o de 1997

BANCO BRADESCO S.A.
BANCO ITAU SA.

UNIBANCO-UNIAO DE BANCOS BRASILEIROS SA.
BANCO DE CREDITO NACIONAL SA.

BANCO SAFRA SA.

HSBC BANK BRASIL SA.

BANCO REAL SA.

BANCO BOZANO, SIMONSEN S.A.

BANCO BILBAO VIZCAYA BRASIL SA.

BANCO CCF BRASIL SA.

BANCO SUDAMERISBRASIL SA.

CITIBANK SA.

BANKBOSTON BANCO MULTIPLO SA.




BANCO BBA-CREDITANSTALT SA.
BANCO BOAVISTA INTERATLANTICO SA.
SANTANDER NOROESTE

LLOYDSTSB BANK PLC

BANCO MERCANTIL-FINASA SA.-SAO PAULO
BANCO ABN AMRO SA.

BANCO FRANCESE BRASILEIRO SA.
BANCO AMERICA DO SUL S.A.

BANCO BANDEIRANTES S.A.

BANCO INDUSTRIAL E COMERCIAL SA.
BANCO VOTORANTIM SA.

BANCO FIAT SA.

BANCO CHASE MANHATTAN S.A.

BANCO BARCLAYSE GALICIA SA.
BANCO FIBRA SA.

ING BANK N.V.

BANCO PACTUAL SA.

BANCO CIDADE SA.

MORGAN GUARANTY TRUST CO. OF NEW YORK
BANCO BMC SA.

BANCO MERCANTIL DO BRASIL SA.
BANCO ICATU SA.

DEUTSCHE BANK S.A.BANCO ALEMAO
BANCO SANTOS SA.

BANCO RURAL SA.

BANCO CREDIBANCO

BANCO EUROPEU PARA A AM. LATINA (BEAL) SA.

BANCO DIBENS SA.

BANCO MULTI STOCK SA.

BANCO DE TOKYO-MITSUBISHI BRASIL SA.
BANCO BMG SA.

BANCO ABC BRASIL SA.

BANCO GENERAL MOTORS SA.

DRESDNER BANK L-AM. AKTIENGESELLSCHAFT

BANCO PANAMERICANO SA.
BANCO BNL DO BRASIL SA.
BANCO VOLKSWAGEN SA.

Relacéo dos 50 bancos solventes para os periodos de 1994 e 1997,

escolhidos aleatoriamente.

BANCO SOGERAL SA.

BANCO BVA SA.

CITIBANK N.A.

DRESDNER BANK L-AM. AKTIENGESELLSCHAFT
BANCO DE LA PROVINCIA DE BUENOS AIRES
BANCO VOTORANTIM SA.

BANCO AMERICAN EXPRESS SA.

BANCO PROSPER SA.

MULTI BANCO SA.
LLOYDSTSB BANK PLC
BANCO PANAMERICANO SA.
BANCO FIAT SA.

BANCO PEBB S.A.

BANCO CCF BRASIL SA.
BANCO FINANSINOS S A.
BANCO FLEMING GRAPHUS S.A
BANCO FININVEST SA.
BANCO DAYCOVAL SA.

BANCO PEBB S.A.

BANCO PINE SA.

BANCO A.J. RENNER SA.
BANCO FLEMING GRAPHUS S.A
BANCO BOREAL SA.

BANCO LIBERAL SA.

BANCO FININVEST SA.




BANCO PINE SA.

BANCO CIDADE SA.

BANCO SISTEMA SA.

BANCO BARCLAYSE GALICIA SA.
BANCO MATONE SA.

BANCO ARAUCARIA SA.

BANCO FINANCIAL PORTUGUES
BANCO INDUSTRIAL E COMERCIAL SA.
BANCO FIBRA SA.

BANCO CAPITAL SA.

BANCO WACHOVIA SA.

BANCO SUL AMERICA SA.

BANCO SANTANDER DE NEGOCIOS SA.
BANCO GE CAPITAL SA.
UNIBANCO-UNIAO DE BANCOS BRASILEIROS SA.
BANCO AXIAL SA.

BANCO PROSPER S.A.

BANCO HEXABANCO SA.

BANCO PROSPER S.A.

BANCO ABN AMRO REAL SA

BANCO OURINVEST SA.

BANCO BRADESCO SA.

BANCO JP MORGAN SA.

BANCO SAFRA SA.

BANCO DE TOKYO-MITSUBISHI BRASIL S.A.
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