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RESUMO

A classificacdo de risco (Rating) € significativa para os bancos, pois o custo da
divida de novos empréstimos para uma instituicdo financeira torna-se mais caro
guando sua classificagao de risco (rating) sofre um rebaixamento. Este trabalho tem
por objetivo analisar se os indicadores de mercado, de forma complementar aos
indicadores contabeis, tém capacidade de antecipar alteracdes (upgrades ou
downgrades) nas avaliagcOes de classificacdo de risco (Rating) dos bancos no Brasil.
Para essa analise, 0 método PROBIT foi aplicado a 13 bancos listados na bolsa de
valores BM&F Bovespa, no periodo de 2010 a 2014. Os resultados encontrados
sugerem que os indicadores de mercado Risco Soberano e Crescimento do PIB,
guando associados aos indicadores contabeis ligados a Qualidade de Ativos, a
Liguidez, ao Risco, ao Capital e & Rentabilidade tém poder preditivo para alteracdes

da classificacao de risco dos bancos no Brasil

Palavras-chave: Rating. Classificagdo de risco. Indicadores contébeis. Indicadores

de mercado.



ABSTRACT

The risk rating (Rating) is significant for the banks, because the cost of debt for new
loans to the bank becomes more expensive when the risk classification (rating) of the
bank suffers a downgrade. This study aims to assess whether the market indicators,
as a complement to financial indicators, have the ability to anticipate changes
(upgrades or downgrades) in the assessments of risk rating (Rating) of banks in
Brazil. For this analysis the PROBIT method was applied to 13 banks listed on the
BM & F Bovespa stock exchange in the period 2010 to 2014. The results suggest
that the market indicators Sovereign Risk and GDP growth when combined with
financial indicators related to Asset Quality , Liquidity risk, Capital and Profitability

have predictive power for risk rating changes of banks in Brazil.

Keywords: Rating. Risk classification. Financial indicators. Market Indicators.
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Capitulo 1

1 INTRODUCAO

O Rating é um instrumento de analise do mercado financeiro que possibilita
empresas e investidores qualificarem paises, setores da economia e empresas,
medindo riscos de investimento (IOANA, 2014; DISTINGUIN et al., 2013; SHEN et
al.,, 2012; MATSUMOTO et al., 2011). Dificilmente uma grande empresa ou um pais
consegue crédito junto aos investidores antes de ser avaliado por uma agéncia de
classificacdo de risco (Rating) a respeito da sua capacidade de honrar os
compromissos (PAPAIOANNOU, 2011; DAMASCENO et al., 2008; ADAMS et al.,
2003). Especificamente para o mercado financeiro, o Rating tem uma importancia
significativa para os bancos, pois, este tem influéncia para tomada de empréstimos
junto ao FMI e Banco Mundial (SOBREIRA, 2015) e, também, porque segundo
Murcia et al. (2014), o custo da divida de novos empréstimos e financiamentos
torna-se mais caro quando a classificacdo de risco (rating) de um banco sofre um

rebaixamento.

Nos paises desenvolvidos, os estudos sobre previsdo classificacdo de risco
de crédito, em sua maioria, estdo focados todos em dados contabeis. Assim, uma
vertente da literatura recomenda o uso complementar de indicadores de mercado
(BERGER et al. 2000; FLANNERY, 1998) para prever uma melhoria ou uma
deterioracéo na classificacdo do Rating de um banco. Essas pesquisas demonstram
gue os dados de mercado aumentam significativamente o poder de previsdo de
modelos baseados exclusivamente em dados contabeis (CURRY et al.,, 2008;

KRAINER; LOPEZ, 2004; EVANOFF; WALL, 2001).
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No entanto, nos mercados emergentes, a maioria dos estudos sobre previsao
de faléncia de bancos que foram realizados em paises asidticos se concentram
principalmente em alerta de crises de todo o sistema financeiro, principalmente apés
a crise financeira de 1997 (DEMIRGUC-KUNT; DETRAGIACHE, 2000). Em outras
palavras, esses estudos negligenciam a questdo de prever a saude financeira de
bancos em nivel individual, o que é crucial para supervisores e especialmente no
ambito do quadro regulamentar introduzido pelo Comité de Basileia de Supervisao

Bancaria e Acordo de Basileia Il (DISTINGUIN et al., 2013).

Especificamente no Brasil, ndo foram apresentados modelos que relacionam
os indices de mercado e contabeis com a previsdo de mudancas de classificacao de
risco dos bancos. H& apenas estudos sobre previsdo de faléncia dos bancos
baseados em analises que envolvem o modelo Z-Score, desenvolvido por Altman
(1968), o qual foi inicialmente criado para mensurar riscos de insolvéncia, mas que
consideram apenas o0s indicadores contabeis, que ndo possuem aspecto
probabilistico na medida e que adotam critérios arbitrarios, exigindo a normalidade

das variaveis (MURCIA et al., 2014; ALVES et al., 2009; CASTRO JUNIOR, 2003).

O objetivo deste trabalho é analisar se os indicadores de mercado, de forma
complementar aos indicadores contabeis, tém capacidade de antecipar alteracdes

nas avaliacfes de classificacdo de risco (Rating) dos bancos no Brasil.

Em consonéncia com os resultados encontrados em Distinguin et al. (2013),
0s quais relatam que, para os bancos asiaticos, os indicadores contabeis em
conjunto com os indicadores derivados de precos de mercado sdo capazes para
prever upgrades e downgrades emitidos pelas agéncias de classificacdo de risco,

espera-se que indicadores derivados de dados de mercado associados aos
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indicadores contabeis sejam também capazes de predizer mudancgas emitidas pelas

agéncias de classificagéo de risco (ACRs) para os bancos no ambiente brasileiro.

As informacdes sobre alteracdes de classificagao de risco sao relevantes para
atual o momento brasileiro, de recessao técnica em 2015, com uma retragcdo, de
acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), de 3,8% ao final
do ano de 2015, por conta da instabilidade politica que gera instabilidade financeira
e deficiéncias nas empresas, inclusive nas instituicdes bancarias. E isso tem efeito
direto no Rating do pais e das empresas, principalmente do setor financeiro
(AREZKI et al.,, 2011). Além disso, este estudo é relevante por conta da
especificidade do mercado financeiro brasileiro, que possui caracteristicas distintas
dos paises desenvolvidos, nos quais pesquisas semelhantes foram desenvolvidas.
Por exemplo, o Brasil tem um mercado de agcdes menor, empresas com controle
mais concentrado, grandes bancos com controle direto do governo federal e uma

regulacdo muita rigida (MURCIA et al., 2014).

Para tornar possivel a andlise quanto a verificacdo se os indicadores de
mercado, de forma complementar aos indicadores contabeis, tém capacidade de
antecipar alteracdes nas avaliacdes de classificacao de risco (Rating) dos bancos no
Brasil, foi aplicado o modelo de regresséo logistica PROBIT binomial para 13 bancos
listados na BM&F Bovespa, no periodo de 2010 a 2014. Esta pesquisa segue a
tendéncia de estudos ja realizados em outros continentes como: o estudo de Curry
et al. (2008), o qual buscou capturar deterioracées em bancos nos EUA; o estudo de
Gropp et al. (2006), que buscou prever faléncias dos bancos europeus; e o estudo
de Distinguin et al. (2013), que realizou a previsao de alteracdo de rating para

bancos asiaticos.


http://g1.globo.com/tudo-sobre/ibge/
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Os indicadores contabeis foram agrupados em 4 (quatro) grupos: Qualidade
de Ativos; Liquidez; Capital e Rentabilidade; e Risco, que constam na metodologia
de avaliacdo das agéncias de Rating Moody’s (2016), Fitch (2015), Standard &
Poor’s (2011). Os indicadores de mercado foram os indices derivados de precos de
mercado dos bancos (DISTINGUIN et al, 2013), do crescimento do PIB do Brasil e
da alteracdo de classificagdo risco soberano (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015;

STANDARD & POOR'’S, 2011).

Este trabalho justifica-se pela apresentacdo de evidéncias de variaveis que
tém potencial para antecipar a alteracdo na classificacdo de risco (Rating) de um
banco. Nesse sentido, a relevancia da pesquisa pode ser analisada sob trés éticas:
para o0s investidores, a pesquisa antecipa, segundo Papaioannou (2011),
informacdes que auxiliam na decisdo d e comprar, de manter ou de vender titulos;
para os bancos, a importancia se da por apresentar informacao que tém potencial
para justificar a elevagdo ou a reducao da taxa de juros cobrada pelos credores
(GULLO, 2014); e, por fim, para os credores, a relevancia se da por prever

mudancas no risco de crédito das empresas (IOANA, 2014).

Para o mercado financeiro, o Rating tem uma importancia significativa para os
bancos, pois, a obtencdo de novos empréstimos junto ao FMI e ao Banco Mundial
depende da adocdo ao acordo Basiléia Ill, que utiliza a classificagdo de risco
(Rating) dos bancos emitida pelas ACRs na apuracéo do risco de crédito dos bancos
(SOBREIRA, 2015). Por isso, na ultima atualizacdo do acordo de Basileia, o Basileia
[1l, fica evidenciada a preocupacdo mundial com a probabilidade de insolvéncia dos
bancos, pois o foco das alteragcbes estad dividido em trés pontos: limitacdo a
alavancagem; exigéncia de percentuais de liquidez; e debate sobre a pro-ciclicidade

(BRASLINS; AREFJEVS, 2013). Como o Brasil jA possui uma regulacéo rigorosa
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para a atuagdo dos bancos e adota as recomendacdes do Basileia Ill, existe grande
interesse em verificar quais sdo os principais fatores para determinagcdo de um

Rating (PINHEIRO et al., 2015).

Além disso, este trabalho pode ser relevante porque, segundo Elkhoury
(2008), a classificacéo de risco de uma empresa possibilita a reducao da assimetria
informacional existente entre investidores e empresas. Ainda mais quando 0s riscos
associados a uma instituicdo sdo quantificados, a analise do investimento é facilitada

(ELKHOURY, 2008).

A pesquisa estd estruturada da seguinte forma: a secdo 2 apresenta o
referencial tedrico, em gque sao tratados os itens rating e agéncias de classificacao
de risco, o acordo de Basileia Ill, a Regulagdo do SFN (Sistema Financeiro
Nacional), os indicadores contabeis e de mercado, e os modelos de previsdo de
insolvéncia e modelos de previsdo de Rating de estudos anteriores realizados no
Brasil e no exterior. Na secdo 3, é apresentada a metodologia utilizada nesta
pesquisa. Assim, serdo apresentados: a amostra, a fonte dos dados, os indicadores
contabeis e de mercado selecionados e o0 modelo PROBIT. Na secao 4, é realizada
a apresentacdo dos dados. A andlise dos resultados seréa realizada na secéo 5. E

por fim, a secao 6 é destinada as consideracdes finais desta pesquisa.



Capitulo 2
2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 RATING E AGENCIAS DE CLASSIFICACAO DE RISCO (ACRS)

O sistema de classificacdo de risco (Rating) € um processo completo que
envolve uma andlise da forca financeira e da exposicao ao risco de cada banco e
uma analise do potencial suporte de governos (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015;
STANDARD & POOR’S, 2011). A classificacdo de risco possibilita investidores e
empresas analisarem setores da economia medindo riscos de investimento (SHEN
et al, 2012). Além disso, a utilizacdo de medidas eficazes para estimar o risco de
insolvéncia podem ser importantes ferramentas para a tomada de decisdes de

financiamento e de investimento (SANFINS; MONTE-MOR, 2014).

Segundo Matsumoto et al. (2011), para a elaboracdo do Rating, as ACRs
realizam visitas as empresas e 0s paises avaliados, fazendo reunides com o0s
gestores, cujo objetivo € discutir os planos financeiros, operacionais e estratégias de

atuacdo da empresa.

De acordo com Pennartz e Snoeij (2012), as ACRs contribuem com o sistema
financeiro na medida em que reduzem a assimetria de informacao, por meio de suas
publicacbes sobre o Ratings das empresas e paises que sdo analisados
periodicamente. O mercado financeiro utiliza essas avaliagcbes para mensurar a
exposicao ao risco e para uma analise sobre o risco de default das empresas

(CANTOR; PACKER, 1996).

De acordo com Hill (2004), em 1909, foi criada a primeira agéncia de

classificacdo nos EUA. Essa empresa foi a origem da atual Moody’s Investor
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Service. A criacdo dessas empresas ocorreu porque as industrias precisavam
alavancar o seu capital para novos investimentos e, portanto, buscavam investidores
para esses projetos. Esses investidores utilizavam as agéncias para auxiliar na

andlise de risco e beneficios envolvidos na negociacéo (HILL, 2004).

A empresa Standard & Poor’s, apesar de ter sido criada em 1860, somente
em 1941, ganhou o formato como é conhecida atualmente e, no Brasil, a atuagdo
iniciou-se em 1992 (STANDARD & POOR’S, 2015). Até o final de 2014, a agéncia
Standard & Poor’s atribuiu 2255 ratings a 252 empresas e governos (STANDARD &

POOR'S, 2015).

A Fitch Ratings foi criada em 1924, sendo que, inicialmente, publicava dados
estatisticos financeiros. De acordo com Fitch (2015), foi fundada em 1913, por John
Knowles Fitch, como Fitch Publishing Company que objetivava a publicacdo de
dados estatisticos financeiros, em seu inicio. Somente em 1924, criou a escala de
ratings (de “AAA” a “D”) para atender a demanda crescente de analises

independentes para o mercado de valores mobiliarios nos EUA (FITCH, 2015).

Em 2015, as trés maiores empresas de classificacdo de risco (Rating) do
mundo eram: Fitch, Moody’s, e Standard & Poor’s (DISTINGUIN et al., 2013). Para
que um pais possa ser classificado com grau de investimento, é necessario que pelo
menos duas dessas trés empresas considerem o pais bom pagador, caso contrério,

0 pais é classificado no grau de especulacdo (GAILLARD, 2014).

Conforme relata Damasceno et al. (2008), dificilmente uma grande empresa
consegue crédito de investidores sem ter passado pela avaliacdo de uma dessas

empresas de rating a respeito da sua capacidade de honrar os compromissos. Os
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autores ressaltam, também, que taxas de juros cobradas para esses empréestimos e

financiamentos estéo diretamente ligadas a essa classificacao.

O Quadro 1 apresenta a classificacao de risco utilizada por cada uma das trés
agéncias. Nesse quadro, observa-se que, apesar de algumas diferencas quanto a
nomenclatura, a tendéncia na avaliacdo quanto ao risco é semelhante. As escalas

estdo divididas em quatro blocos para o risco.

CLASSIFICACAO DAS AGENCIAS DE RISCO
Fitch Ratings Standafd & Moody's Significado na escala
Poor's
AAA AAA Aaa T
AA+ AA+ Aal
AA AA Aa2 Grau de investimento com
AA- AA- Aa3 gualidade alta e baixo
risco
A+ A+ Al
A A A2
A- A- A3
BBB+ BBB+ Baal ) .
> Grau de investimento,
BBB BBB Baa qualidade média.
BBB- BBB- Baa3
BB+ BB+ Bal
BB BB Ba2
BB- BB- Ba3 Categoriade
Especulacéao, baixa
B+ B+ B1 classificacéo.
B B B2
B- B- B3

Quadro 1: Escala de Ratings
Fonte: Autoria Prépria
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O nivel mais alto apresenta grau de investimento com qualidade elevada e
baixo risco. Os paises e empresas enquadrados nesse nivel sdo considerados bons
pagadores e possuem menor probabilidade de inadimpléncia (IOANA, 2014). O
segundo nivel representa 0 grupo que possui qualidade média para investimento,
entretanto ainda sé&o considerados bons pagadores. Apesar de ser um segundo
nivel, atingi-lo é muito importante para uma empresa ou um pais, pois ser
considerado bom pagador pelas empresas de rating atrai investidores externos e

reduz a taxa de juros cobrada nos empréstimos e financiamentos tomados pelas

empresas e paises, de acordo com Kerstein e Kozberg (2013)

No terceiro grupo, as empresas e nacdes sdo classificadas com o nivel de
especulacdo e sédo consideradas como maus pagadores. Nesse grupo, existe um
risco de inadimpléncia e, por conta disso, as taxas de pagas para os investidores
séo elevadas (HILL, 2004). Essas classificagbes tém papel importante no Acordo

Basileia lll e, por isso, a proxima secao descreve a implantacdo do acordo no Brasil.

2.2 O ACORDO DE BASILEIA X REGULACAO DO SFN

A saude financeira dos bancos tem sido assunto de grande interesse mundial
desde a década de 1980 (DELAHAYE, 2011). Ainda de acordo com o autor, a
adocdo do Acordo de Basileia pelo Comité de Basileia de Supervisdo Bancaria
("Comité de Basileia”), em 1988 ("Basileia 1"), estabeleceu o primeiro conjunto
internacionalmente aplicavel de padrbes de adequacéo de capital para os bancos e
foi implementado por varios reguladores bancarios nacionais ao redor do mundo.
Basileia | foi seguido em junho de 2004 por uma nova versao, o Acordo de Basileia Il
("Basileia II"), que, por meio das classificagcbes externas de crédito com base na

abordagem padronizada para bancos, dava maior énfase em um risco


javascript:__doLinkPostBack('','ss~~AR%20%22Kerstein%2C%20Joseph%22%7C%7Csl~~rl','');
javascript:__doLinkPostBack('','ss~~AR%20%22Kozberg%2C%20Anthony%22%7C%7Csl~~rl','');
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individualizado, ou seja, 0 montante da reserva de capital exigido de cada instituicao

tornou-se mais especifico.

Em 16 de dezembro de 2010, o acordo Basileia Il foi publicado oficialmente
pelo Comité de Basileia e tem por objetivo: preparar o sistema financeiro para
periodos de crises; diminuir perdas de crises bancéarias; apoiar o crescimento
sustentavel (BACEN, 2013). As revisGes de Basileia Ill para o Acordo de Basileia
estdo centradas essencialmente na elevacdo da qualidade e da quantidade do
capital, a reducdo da alavancagem e da pré-ciclicidade, e na melhoria de gestédo de
liquidez. As principais mudangas introduzidas pelo Basileia Ill foram: a elevagéo da
quantidade e da qualidade do capital regulamentar mantido por instituicbes
financeiras, medida que pretende diminuir a probabilidade e a gravidade de
eventuais crises bancarias; a introducdo dos indices de liquidez; a introducdo do

indice de alavancagem (ANBIMA, 2015; BACEN, 2013).

Assim, nessa atualizagédo do acordo, fica evidenciada a preocupag¢ao mundial
com a probabilidade de insolvéncia dos bancos, pois o foco das alteracdes esta
dividido em trés pontos: limitacdo a alavancagem; exigéncia de percentuais de
liquidez; e debate sobre a reducdo da prociclicidade. Além disso, o Basileia Ill
permite aos bancos que facam suas andlises de risco de crédito, mas determina que
a classificacdo das ACRs tenha o maior peso na apuracdo do risco de crédito
(BRASLINS; AREFJEVS, 2013). A adocao ao acordo passou a ser exigida pelo
Banco Mundial e pelo Fundo Monetario Internacional (FMI) para a concesséo de

empréstimos (SOBREIRA, 2015).

A implantacdo do acordo de Basileia Il no Brasil foi divulgada pelo Banco

Central do Brasil (BACEN) e pelo Conselho Monetario Nacional (CMN) em



21

01/03/2013, por meio de um conjunto de 4 (quatro) resolucdes e de 15 (quinze)
circulares (BACEN, 2013). Denominadas Basileia Ill (Blll), as novas regras visam a
ampliacao da resiliéncia e da solidez dos bancos, e elas tém o objetivo de melhorar
a capacidade das instituices financeiras de adaptar-se aos periodos de turbuléncia
do mercado financeiro, fortalecendo a estabilidade do Sistema Financeiro Nacional

(SFN) e promovendo o crescimento sustentavel da economia (ANBIMA, 2015).

O Basileia Il apresenta um desafio aos bancos brasileiros, que necessitarao
capitalizar-se até 2022, prazo final para adequacdo, para atender as obrigacdes
listadas no acordo (PINHEIRO et al., 2015), além de manter bons indices de liquidez
e de alavancagem que séo exigidos pelo acordo e pelas agéncias de classificacao
de risco, cujos ratings continuam tendo papel relevante no Basileia Il e cujas
avaliacbes consideram esses indices em sua metodologia para a emissdo da

classificacéao de risco (DA SILVA, 2015).

A proxima secdo apresenta os principais indicadores contabeis e de mercado

utilizados pelas agéncias de classificagao de risco.

2.3 INDICADORES CONTABEIS E DE MERCADO

Para a determinacdo de um rating, de acordo com a Standard & Poor’s
(2009), a probabilidade de default € a dimensdo mais relevante da qualidade de
crédito, por isso, nas definicbes de classificacdo de risco (Rating), atribui-se a essa

probabilidade de insolvéncia a maior importancia.

Além da probabilidade de default, sdo considerados itens secundarios da
qualidade de crédito: prioridade de pagamento, recuperacdo e estabilidade de

crédito, sendo que estes podem se tornar elementos fundamentais na aplicacao de
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definicbes de rating no desenvolvimento de critérios para situacdes especificas dos

bancos (STANDARD & POOR'’S, 2009).

Os principais indices contabeis utilizados para a analise de instituicdes
financeiras estédo divididos em quatro grupos: Qualidade de Ativos; Liquidez; Capital
e Rentabilidade; Risco (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015; STANDARD & POOR'S,
2011). Para cada um destes grupos, foram escolhidos indicadores contabeis que
podem ter poder preditivo de classificacdo de risco e que constam como
representantes destes grupos nas metodologias de Rating para bancos das trés
principais ACRs. Assim, foram escolhidos os indicadores: Proviséo para perdas com
empréstimos / Empréstimos a clientes (Qualidade de Ativos); Novos Empréstimos a
clientes / Depdsitos de clientes (Liquidez); ROE (Return on equity) — Retorno sobre o
patriménio liquido e Patriménio Liquido Ajustado (Capital e Rentabilidade);

Crescimento do crédito a clientes (Risco).

O retrato financeiro de um banco, que pode periodicamente ser estudado pela
analise de seus principais indicadores financeiros, € relevante, uma vez que
possibilita uma poderosa indicacdo de como o banco vem se desenvolvendo nas
principais dimensdes da situacéo crediticia (FITCH, 2015). Em muitos aspectos, 0s
dados financeiros sao resultado do ambiente operacional do banco, do modelo de

negocios e dos objetivos e da execucao da estratégia (DISTINGUIN et al., 2013).

O primeiro grupo, Qualidade de Ativos, apresenta impacto no rating, pois, de
acordo com a metodologia da Fitch (2015), a maioria dos ativos de bancos é
contabilizada pelo custo amortizado menos provisdes para perdas, assim 0s ativos
com baixo desempenho podem afetar negativamente o capital do banco. Nesse

caso, considera-se que concentracdes elevadas, em termos geograficos, por
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produto ou por segmento de clientes, expdem um banco a riscos e seréo,
provavelmente, fatores negativos para o rating. Portanto, o foco da ACR é
determinar se o capital do banco serd provavelmente afetado negativamente devido

aos niveis inadequados de cobertura pelas reservas.

No segundo grupo, Liquidez, os ratings sdo afetados pela liquidez de forma
negativa quando existe uma dependéncia indevida de captacdo de recursos pelo
banco junto ao banco central do pais. Entretanto uma liquidez forte em determinado
momento ndo garante um rating elevado, ja que a esse item € avaliado ao longo de
varios periodos (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015; STANDARD & POOR’S, 2011).
Para o grupo Capital e Rentabilidade, a Fitch (2015) ressalta que as perspectivas de
resultado de um banco sdo muito relevantes para o rating, principalmente porque
resultados ruins podem gerar desconfianga do mercado. A rentabilidade baixa pode
indicar que o banco nado é sustentavel no longo prazo, o que é um ponto negativo
para o rating (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015; STANDARD & POOR’S, 2011). O
grupo Risco apresenta o nivel do apetite por risco estabelecido do banco, que é uma
consideracdo importante na atribuicdo do rating. A sua avaliacdo verifica se as
metas de lucro e de crescimento parecem proporcionais ao nivel de risco

estabelecido.

Ja os indicadores de mercado, de acordo com Gropp et al. (2006), séo
capazes de prever rebaixamentos pelas agéncias de classificacdo de risco. Os
autores utilizaram como indicadores de mercado indices derivados de pregos de
mercado para bancos europeus em periodos relativamente longos. As variaveis
como a diferenca entre o logaritmo natural do preco de mercado e de sua média

movel, retorno acumulado e retornos anormais cumulativos séo capazes de capturar
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os efeitos de choques ou a presenca de retornos anormais (DISTINGUIN et al.,

2013).

Um outro indicador de mercado € o0 risco soberano que apresenta a
classificacdo de rating do pais e possui grande relevancia na metodologia para a
classificagcdo de risco dos bancos (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015; STANDARD &
POOR’S, 2011). A crise financeira global de 2008 demonstrou a estreita relagao
entre o risco de crédito soberano e do setor bancario, de acordo com Correa et al.
(2014). Os autores verificaram que o risco de crédito soberano pode afetar os
bancos por meio de trés mecanismos. Primeiramente, a condigdo fiscal do governo
poderia impactar diretamente a atividade econdmica doméstica, que por sua vez
afeta a demanda por servicos financeiros. Por exemplo, o0 aumento dos impostos
poderia reduzir o investimento e o consumo, pressionando assim a demanda por
empréstimos. Segundo, os bancos em todo o mundo tendem a manter volumes
substanciais de divida publica doméstica em suas carteiras. Por fim, os governos
sdo, geralmente, dispostos a apoiar os bancos para evitar seu fracasso, em
particular aqueles que sdo considerados como "grandes demais para quebrar” ou
sistemicamente importantes. Assim, um rebaixamento do rating soberano lanca

davidas a capacidade do governo para apoiar bancos em faléncia.

Para verificacdo da situagdo econémica do pais, o PIB (Produto Interno Bruto)
€ um indicador relevante, pois ele apresenta o quanto a nacdo acumulou de riqueza
em um determinado periodo. Caso a variagdo do PIB em um ano seja positiva

considera-se que houve crescimento caso contrario recessao (SOUZA et al., 2015).



25

Na préxima secédo, serdo apresentados os principais modelos de previsédo de
insolvéncia de bancos desenvolvidos no Brasil e no exterior, 0s quais estao

baseados em indicadores contabeis e de mercado.

2.4 PREVISAO DE INSOLVENCIA PARA BANCOS

O primeiro trabalho sobre a previsdo de faléncia que consta na literatura foi
realizado por Fitzpatrick em 1932. Entretanto, somente trés décadas apds a
publicacdo desse trabalho, modelos foram desenvolvidos para tentar antecipar a

insolvéncia de uma empresa (LINS; 2010).

Os primeiros estudos sobre previsdo de insolvéncia para bancos foram
realizados nos EUA, na década de 1970. Meyer e Pifer (1970) selecionaram uma
amostra de bancos norte-americanos que abriram faléncia entre 1948 e 1965,
fizeram uma andlise de dados bancéarios entre um e trés anos antes da ocorréncia
da faléncia de cada banco e criaram um modelo de previsdo de insolvéncia bancéaria
utilizando andlise discriminante (ALVES et al., 2009). Sinkey (1975) relacionou as
informagdes mais relevantes sobre os bancos que abriram faléncia entre 1969 e
1972, nos EUA, em um estudo que comparou 110 bancos solventes e 110 bancos
insolventes. Para realizar o estudo, o autor utilizou analise discriminante e concluiu
que a qualidade dos empréstimos e a rentabilidade sédo bons indicadores para
diferenciar bancos probleméticos e bancos com boa saude financeira (AVKIRAN;

CAl, 2012).

Em uma comparacdo entre as técnicas de regressdo logistica e analise
discriminante, Martin (1977) selecionou 5598 bancos, sendo 5575 com boa saude

financeira e 23 falidos, encontrando como principal indicador de faléncia lucro liquido
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sobre o ativo (ALVES et al., 2009). Os estudos desenvolvidos por Lane, Looney e
Wansley (1986) e Whalen et al. (1991) focaram no modelo de riscos proporcionais
de Cox, sendo que Whalen et al. (1991) analisou bancos norte-americanos em uma
amostra com todos os bancos que faliram entre 1987 e 1990 e mais 1500
selecionados de forma aleatéria, e concluiu que o ROA (resultado liquido sobre o

total de ativos) tem um poder preditivo de insolvéncia (WHALEN et al., 1991).

As primeiras pesquisas sobre previsdo de insolvéncia de bancos realizadas
no Brasil ocorreram na década de 1990. O primeiro estudo foi realizado por Matias e
Siqueira (1996), em uma amostra com 20 bancos solventes e 16 bancos que
sofreram liquidac&o ou intervencédo do Banco Central do Brasil, no periodo de julho
de 1994 a marco de 1995. O modelo foi finalizado em maio de 1995 e intitulado
Modelo de Previsdo de Insolvéncia Bancaria (MATIAS; SIQUEIRA, 1996). Segundo
os autores, a metodologia utilizada foi Andlise de Regressao Logistica, e o resultado
apresentou como preditores de insolvéncia: custo administrativo; comprometimento
do patriménio liquido com créditos em atraso e liquidagéo; e evolucdo da captacédo

de recursos.

Um estudo para previsdo de quebra de banco utilizando o modelo de risco
proporcional de Cox foi realizado por Rocha (1999). Nesse estudo, a autora buscou
diferenciar-se de estudos anteriores fornecendo informacgé&o sobre o prazo para a
quebra do banco. Para o estudo, a autora selecionou o periodo entre julho de 1994 e
dezembro de 1995, sendo uma amostra formada por 15 bancos que foram fechados
ou sofreram intervencdo durante esse periodo e os 17 maiores bancos privados do
pais. Rocha (1999) escolheu como variaveis: margem liquida, alavancagem e
captacdo total. A autora concluiu que, apesar do bom desempenho, o modelo

necessita de ajustes.
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Apbs esses estudos realizados com modelos separados, Janot (2001)
realizou um trabalho examinando a eficicia dos dois modelos: regressao logistica; e
risco proporcional de Cox no Brasil no periodo de 1995 a 1996. Para a pesquisa, 0
autor utilizou 21 bancos que se tornaram insolventes nos anos de 1995 e 1996 e um
grupo de 40 bancos solventes. O autor concluiu que os modelos produzem
estimativas préximas da probabilidade de um banco se tornar insolvente, e que a
insolvéncia bancéria no Brasil € passivel de ser verificada com antecedéncia.
Apontam também indicadores de capital, de ativos e de rentabilidade para a

estimacgéao de insolvéncia dos bancos.

Em seu estudo, Alexandre, Canuto e Silveira (2003) apontaram as
especificidades dos bancos atacadistas no Brasil na década de 1990. Os autores
selecionaram 15 bancos atacadistas insolventes e 33 bancos atacadistas com boa
saude financeira no periodo de julho de 1994 e dezembro de 1996. Alexandre,
Canuto e Silveira (2003) concluiram que, para bancos atacadistas, os indicadores de
custos com intermediacao financeira e de capital de giro sdo relevantes, o que

diferenciou totalmente a pesquisa dos estudos anteriores.

Em um trabalho semelhante ao estudo realizado por Alexandre, Canuto e
Silveira (2003), Corréa, Costa e Matias (2006) realizaram uma pesquisa sobre
previsdo de insolvéncia para bancos privados brasileiros comerciais ou multiplos de
pequeno porte. Nesse estudo, os autores consideraram 37 bancos solventes e 39
bancos insolventes de pequeno porte no periodo de 1994 a 2005 e concluiram que
0os bancos de pequeno porte insolventes no Brasil: tém taxas de inadimpléncia
maiores; menor liquidez; alto custo de pessoal; e rentabilidade do ativo menor

(CORREA; COSTA; MATIAS, 2006).
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O trabalho mais recente sobre a previséo de insolvéncia de bancos no Brasil
foi realizado por Alves et al. (2009). Nesse estudo, 0s autores analisaram a
sobrevivéncia dos bancos privados no Brasil com o objetivo de identificar os
principais indicadores financeiros que possibilitam explicar a insolvéncia destes
bancos. Para tanto, os autores utilizaram um total de 70 bancos privados no Brasil,
sendo 37 solventes e 33 insolventes para o periodo de 1994 a 2007. Eles
concluiram que os indicadores exigibilidades tributarias e trabalhistas, liquidez,
margem operacional, participacdo de receitas com operacbes de crédito e

arredamento mercantil tém poder preditivo para a insolvéncia bancaria no Brasil.

Como pode ser observado nos estudos anteriores sobre insolvéncia no setor
bancario do Brasil, ndo existe um grupo fechado de indicadores contdbeis e de
mercado que possua poder preditivo de insolvéncia bancaria, para cada tamanho e
tipo de banco, para cada tipo de método de andlise e, principalmente, para cada
periodo e amostra analisados (ALVES et al., 2009; CORREA; COSTA; MATIAS,
2006; JANOT, 2001). No proximo capitulo, sdo apresentados os estudos anteriores
que relacionam os indicadores contabeis e de mercado com a classificacao de risco

(Rating).

2.5 RATINGS X INDICADORES CONTABEIS E DE MERCADO

Para a determinacdo do rating de um banco, os dados contdbeis e os
indicadores de mercado sao informacdes relevantes para o processo (STANDARD &
POOR’S, 2011; FITCH, 2015; MOODY’S, 2016). Estudos realizados nos EUA
apontam uma dependéncia acentuada das classificacdes de risco emitidas pelas

ACRs em relac&o aos indicadores contabeis e de mercado. As primeiras pesquisas
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realizadas nos EUA que utilizaram informacfes contabeis para mensurar rating

ocorreram nos anos 1950 (SYLLA, 2002).

O primeiro estudo foi realizado por Hickman (1958), que encontrou uma
relagdo positiva entre indicadores contabeis e classificagdo de risco. Corroborando
esse estudo, Horrigan (1966), incorporando seis variaveis financeiras presentes na
metodologia da Moody's, alcangou uma precisdo cerca de 58% para a classificacao
emitida por essa ACR para empresas de grande porte nos EUA e uma preciséo de
aproximadamente 52% para a classificacdo da S&P, (SHEN et al., 2012). Pogue e
Soldofsky (1969) e West (1970), além de verificarem uma relacdo positiva,
transformaram as escalas das ACRs que utilizam conjuntos de letras em escalas
numéricas para as classificacfes de risco e regrediram esses niumeros em dados
contabeis e em outras variaveis de mercado, tais como valor de mercado de titulos
como variavel explicativa, melhorando a precisdo da previséo de ratings da Moody’s

de 58% para 62%, (BLUME; LIM; MACKINLAY, 1998).

Seguindo essa tendéncia, Pinches e Mingo (1975) e Altman e Katz (1976)
utiizaram a analise discriminante no lugar da analise de regressdo para
relacionarem as escalas com os dados das empresas. Kaplan e Urwitz (1979)
empregam um modelo Probit ordenado e, também, concluiram que os dados
disponiveis publicamente podem prever, com um grau razoavel de preciséo,

classificacdes de rating (BLUME; LIM; MACKINLAY, 1998).

Estudos mais recentes comprovaram que, além dos dados contabeis, os
dados de mercado tém forte influéncia para a determinagéo do rating. Por exemplo,
Blume et al. (1998) verificaram que os dados contabeis e dados de risco de mercado

foram variaveis determinantes para classificagbes das grandes empresas. Da
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mesma forma, Estrella et al. (2000) examinaram o poder preditivo de indices de
Capital de faléncias de bancos norte-americanos e encontraram uma forte ligacéo
entre os indices de capital e as avaliacdes de rating, de modo que o balanco e os
dados de tamanho poderiam replicar a maior parte dos ratings da S&P (SHEN et al.,
2012). Tabakis e Vinci (2002) analisaram as classificacbes de S&P, da Moody’s e da
Fitch relacionadas com 67 bancos europeus e descobriram que as avaliagdes das
agéncias dependem de informac¢Bes do balanco, do pais de constituicdo, e da

especializacédo do banco (LAZARIDES; DRIMPETAS, 2015).

No Brasil, entretanto, ndo foram apresentados modelos que relacionam os
indices de mercado e contabeis com a previsdo de mudancas de classificacdo de
risco dos bancos. Em outros paises, ja foram desenvolvidos estudos que buscam
responder ao questionamento desta pesquisa. Distinguin et al. (2013)
desenvolveram uma pesquisa para bancos asiaticos utilizando o modelo Logit que
analisa 0 quao precisos podem ser esses indices para prever a mudanca de rating

dos bancos.

Seguindo os resultados encontrados em: Gropp et al. (2006), os quais
relataram que, para os bancos europeus, os indicadores derivados de precos de
mercado sao capazes para prever rebaixamentos emitidos pelas ACRs sobre
horizontes de tempo relativamente longos; Curry et al. (2008), que concluiram que
as variaveis do mercado de acdes podem fornecer informacbes oportunas e
adicionar valor aos modelos contabeis que predizem mudancas no rating tanto para
upgrade quanto para downgrade dos bancos norte-americanos; e Distinguin et al.
(2013), cujos resultados indicam que ambos indicadores contabeis e de mercado

sdo os indicadores uteis, mas sao mais eficazes na previsdo de atualizacdes de
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rebaixamentos, especialmente para grandes bancos asiéticos, formula-se a seguinte

hipotese:

H1: Indicadores de mercado associados aos dados contabeis sdo capazes de

predizer mudancas pelas agéncias de classificacdo de risco no ambiente brasileiro.



Capitulo 3
3 METODOLOGIA

3.1 PROCEDIMENTOS DE SELECAO DA AMOSTRA E DESING
EMPIRICO

Para a pesquisa, inicialmente, foram escolhidos 13 (treze) bancos listados na
bolsa de valores BM&F Bovespa que constam no grupo dos maiores bancos
apresentados no relatério “Top Brazilian Banks”, divulgado pela Standard & Poor’s
em junho de 2014. A tabela 1 apresenta a lista dos 35 (trinta e cinco) maiores
bancos do Brasil em termos de Ativos em 31/12/2013 (STANDARD & POOR’S,
2014), o Ativo Total e o percentual de cada banco em termos de Ativos no mercado
brasileiro. Esses 35 bancos somados possuiam 93,33% do Ativo Total do mercado

em 31/12/2013.

TABELA 1: MAIORES BANCOS NO BRASIL

%

Ranking Banco Ativo Total
mercado
1 Banco do Brasil S.A 1.218.525.361 18,55
2 Ital Unibanco Holding S.A 1.027.324.008 15,64
3 Caixa Econdmica Federal S.A. 858.475.356 13,07
4 Banco Bradesco S.A 776.724.294 11,83

Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e

5 Social — BNDES 762.953.109 11,62
6 Banco Santander (Brasil) S.A 495.443.913 7,54
7 HSBC Bank Brasil S.A 159.948.239 2,44
8 Banco Safra S.A 130.111.584 1,98
9 Banco BTG Pactual S.A 115.901.631 1,76
10 Banco Votorantim S.A 106.975.088 1,63
11 Banco Citibank S.A 54.297.355 0,83
12 Banco do Estado do Rio Grande do Sul S.A — 53.114.488 0,81

BANRISUL

13 Banco do Nordeste do Brasil S.A 33.817.503 0,51
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14 Banco BMG S.A 28.140.779 0,43
15 Banco Volkswagen S.A 27.451.352 0,42
16 Deutsche Bank Brasil 22.207.579 0,34
17 Panamericano S.A 21.725.860 0,33
18 Banco BNP Paribas Brasil S.A 20.932.555 0,32
19 O Banco Cooperativo do Brasil S.A (Bancoob) 18.119.803 0,28
20 Banco ABC Brasil S.A 17.267.769 0,26
21 Banco Industrial e Comercial S.A 15.606.886 0,24
22 Rabobank Brasil 15.323.393 0,23
23 Banco Daycoval S.A 14.940.278 0,23
24 Banco do Estado do Espirito Santo - Banestes 14.007.244 0,21
25 Banco Alfa 13.839.988 0,21
26 Banco Mercantil do Brasil S.A 13.510.309 0,21
27 Bank of America Merrill Lynch Banco Multiplo S.A 12.282.941 0,19
28 Banco Regional de Desenvolvimento do Extremo Sul 11.537.432 0,18
29 Banco da AMAZONIA 11.330.107 0,17
30 BRB — Banco de Brasilia S.A 11.071.654 0,17
31 Banco Mercedes — Benz do Brasil S.A 10.912.845 0,17
32 Banco Pine S.A 10.558.749 0,16
33 Banco Morgan Stanley S.A 10.173.325 0,15
34 BES Investimento do Brasil 8.8183.029 0,12
35 Banco de Tokyo-Mitsubishi UFJ Brasil S.A 6.705.972 0,10
% de Ativos no mercado brasileiro 93,33%

Fonte: Standard & Poor’s (2014), de acordo com dados dos bancos em 31/12/2013.

Os 13 bancos selecionados da

lista acima sofreram alteragcbes na

classificacdo de risco (Rating) no periodo de 2010 a 2014, e estavam listados na

bolsa de valores BM&F Bovespa nesse mesmo periodo. Assim, 0s bancos

selecionados foram: Banco ABC Brasil S.A, Banco do Brasil S.A, Banco do Estado

do Rio Grande do Sul S.A — BANRISUL, Banco Bradesco S.A, Banco BTG Pactual

S.A, Banco Citibank S.A, Banco Daycoval S.A, Banco Industrial e Comercial S.A,
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Itad Unibanco Holding S.A, Banco Mercantil do Brasil S.A, Panamericano S.A,

Banco Pine S.A, Banco Santander (Brasil) S.A.

Como pode ser observado, nessa lista, foram retirados a Caixa EconGmica
Federal S.A., Banco Nacional de Desenvolvimento Econdmico e Social — BNDES,
HSBC Bank Brasil S.A, Banco Safra S.A, Banco Votorantim S.A por ndo possuirem
acOes listadas na BM&F Bovespa no periodo de 2010 a 2014. A tabela 2 apresenta

a lista de bancos relacionados para a pesquisa.

TABELA 2: BANCOS SELECIONADOS PARA A PESQUISA

Ranking Banco Ativo Total % do mercado
1 Banco do Brasil S.A 1.218.525.361 18,55
2 Ital Unibanco Holding S.A 1.027.324.008 15,64
4 Banco Bradesco S.A 776.724.294 11,83
6 Banco Santander (Brasil) S.A 495.443.913 7,54
9 Banco BTG Pactual S.A 115.901.631 1,76
11 Banco Citibank S.A 54.297.355 0,83
12 Banco do EStadOSXNRé?S%rEnde do Sul S.A - 53.114.488 0.81
17 Panamericano S.A 21.725.860 0,33
20 Banco ABC Brasil S.A 17.267.769 0,26
21 Banco Industrial e Comercial S.A 15.606.886 0,24
23 Banco Daycoval S.A 14.940.278 0,23
26 Banco Mercantil do Brasil S.A 13.510.309 0,21
32 Banco Pine S.A 10.558.749 0,16

% de Ativos no mercado brasileiro 58,39

Fonte: Standard & Poor’s, 2014.

A relacdo apresenta 5 (cinco) entre os 10 (dez) primeiros bancos do Brasil, 4
(quatro) bancos do 11° ao 20° lugar e 4 (quatro) bancos do 21° ao 35° lugar. Nesse
sentido, a lista ficou bem distribuida entre os 35 (trinta e cinco) maiores bancos no
mercado brasileiro em 31/12/2013. Além disso, a tabela demonstra que os cinco
maiores bancos escolhidos na lista representam mais que 50% do volume total de

Ativos dos bancos em atividade no Brasil em 31/12/2013.
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O periodo escolhido foi a partir de 2010, porque a obrigatoriedade da
divulgacao pelos bancos no Brasil das demonstrac6es contdbeis no padréo IFRS
(International Financial Reporting Standards) iniciou-se naquele ano (DE FARIAS,
2015). A utilizacéo do padrao IFRS facilita a comparacgéo entre bancos e implica em
uma maior transparéncia, além disso, os bancos que adotam as normas do IFRS
tendem a ter boa saude financeira (FIROZ; ANSARI; AKHTAR, 2011). A coleta de
dados sobre as alteracdes de rating dos bancos foi realizada por meio de consultas
as publicacdes e aos relatérios emitidos pela S&P e pela Fitch. As informacgdes e os
indicadores contdbeis e de mercado sobre classificacdo de risco dos bancos foram
encontradas na base de dados ECONOMATICA e no site do IBGE (Instituto

Brasileiro de Geografia e Estatistica).

3.2 DADOS EMPIRICOS E MODELO PROBIT

Apébs a selecdo dos bancos e do periodo da pesquisa, foi definido o modelo
PROBIT binario para a realizacdo da pesquisa. Ressalta-se que a escolha do
modelo binario, em detrimento do modelo multinomial, foi motivada essencialmente

pelo nimero pequeno de bancos na amostra.

A andlise PROBIT é um modelo de regressao especializado de variaveis de
resposta binomial (HAHN e SOYER, 2005). Neste modelo, a variavel dependente Y
assume apenas dois valores (Y=0 ou Y=1), sendo, portanto, uma variavel dicotbmica
(ANDRICH e NELSON, 1984). As variaveis independentes Xi que podem influenciar
a variavel dependente Y, sdo descritas de acordo com a funcdo Y = . X1 + . Xz + ...

+ B.Xn. (HAHN e SOYER, 2005).
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No modelo PROBIT, de acordo com Andrich e Nelson (1984), a estimativa
fornece, apenas, informagédo sobre o sentido da influéncia e a significancia. Para
verificagéo da grandeza. A escolha do modelo descrito abaixo na equagao 1, cujas
variaveis seguem definidas a seguir, deu-se pela possibilidade de verificacdo de
downgrades, de upgrades e da manutencdo da classificacdo de risco. Assim, 0
modelo foi aplicado duas vezes, sendo a primeira analise realizada para verificacdo
de variaveis Xi que podem influenciar upgrades (Y=1) ou manutencdo de
classificacdo de risco (Y=0), e a segunda andlise para verificacdo de variaveis Xi que
podem influenciar downgrades (Y=1) ou manutencéo de classificacédo de risco (Y=0).

AlteracaoRating;; = B,Qualidade de Ativos;;_;+ B,Liquidez;;_,

+ B,Capital e Rentabilidade;;_; + B,Risco;;_;+ B RetornoAcumulado;;

+ B,RiscoSoberano;.+ B,CrecimentoPIB;;_; + & (2)

3.3 MENSURACAO DE VARIAVEIS

3.3.1 Variavel dependente: Alteracdo de Rating

A partir da escolha do modelo PROBIT binario, foi definido que a regressao
seria dividida em duas etapas: uma para verificacdo de upgrades; e outra para
verificagdo de downgrades. Assim, a variavel dependente Alteracdo de Rating
assumiu dois possiveis valores para a primeira etapa: 1, se o banco é atualizado
positivamente pela FITCH ou pela Standard & Poor’s em relagdo a classificacao
anterior; ou 0, se a classificacdo permanece pela FITCH ou pela Standard & Poor’s
relacdo a classificacdo anterior. Para a segunda andlise, a variavel dependente

Alteracdo de Rating assumiu: 1, se o banco € rebaixado pela FITCH ou pela
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Standard & Poor’s relacdo a classificacdo anterior; ou 0, se a classificacao

permanece pela FITCH ou pela Standard & Poor’s relacdo a classificacdo anterior.

O objetivo dessa variavel € verificar as alteracbes de rating tanto para

downgrades quanto para upgrades e, a partir dessas alteracfes, verificar quais

foram as variaveis independes que foram relevantes para essas alteracées.

3.3.2 Variaveis independentes

Em seguida, os indicadores contabeis e de mercado, descritos no Quadro 2,

foram utilizados para estimar a probabilidade de uma classificacdo alterar. Para

tanto, os indicadores contébeis utilizados na analise de uma alteracdo (downgrade

ou upgrade) ocorrida ao longo de um determinado ano (t) foram baseados em dados

contabeis consolidados do ano anterior (t-1).

GRUPO VARIAVEIS DESCRICAO DO GRUPO
INDICADORES CONTABEIS
A qualidade de ativos mensura 0s riscos nas
Qualidade de . cartieiras de créditp. Concentracfes altas
Ativos Proviséo para perdas expdem um banco a riscos.
com empréstimos /
Empréstimos a clientes;
A andlise da liquidez foca-se na capacidade de
um banco para gerir suas necessidades de
liquidez em condi¢bes adversas de mercado e
econbmicas e sua  probabilidade de
Liquidez Novos Empréstimos a sobrevivéncig por um periodo prolongado
clientes / Depoésitos de nessas condi¢cdes.
clientes;
A revisdo da rentabilidade oferece uma
indicacdo da capacidade de o banco gerar
retornos a partir de suas principais linhas de
Capital e negocios. Os niveis absolutos dos resultados

Rentabilidade

ROE (Return on equity) —

sdo um fator importante, porque 0s numeros
podem indicar se os retornos sdo proporcionais
aos riscos assumidos pelo banco e se podem
fornecer informacgfes a respeito da posicdo da
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Retorno sobre o
patriménio liquido;

. Patriménio Liquido
Ajustado

rentabilidade estrutural do banco. Quando os
indices tradicionais de rentabilidade sdo mais
fracos do que para outros bancos competidores
diretos, a qualidade da rentabilidade é baixa.

O nivel do apetite por risco estabelecido é uma
consideragdo importante na atribuicdo do
Rating. A sua avaliacéo verifica se as metas de

Risco e Crescimento do crédito a lucro, e de crescimento parecem proporcionais
clientes ao nivel de risco estabelecido.
INDICADORES DE MERCADO
O retorno acumulado foi calculado como:
e Retorno acumulado; (valor da acdo em uma data anterior — valor da agéo
e Risco soberano no dia do evento)/valor da acdo no dia do evento.
Sendo esta data anterior 3 dias Uteis, 5 dias Uteis ou
Retorno de - e
Mercado 30 dias antes do evento classificagdo do banco.

O Risco Soberano é o rating do pais emitido por
uma das duas empresas de classificacdo de risco no
periodo de 3 dias uteis, 5 dias uteis ou 30 dias
antecedéncia ao evento classificacdo do banco.

Quadro 2: Variaveis Independentes.
Fonte: Elaborado pelo autor.

J& os indicadores de mercado considerados para um evento (downgrade ou

upgrade) em uma determinada data (tp) foram o retorno acumulado para o periodo

referente a 03 (trés) dias ateis, 05 (cinco) dias uteis e 30 (trinta) dias de

antecedéncia ao evento e as alteracdes do Risco Soberano emitidas para o periodo

referente a 03 (trés) dias uateis, 05 (cinco) dias uteis e 30 (trinta) dias de

antecedéncia ao evento.

A linha do tempo foi analisada da seguinte forma:

Indicadores Indicadores de Mercado Evento
Contabeis
31/12/T-, To-30 To-05 To-03 To 31/12/T




Capitulo 4
4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

4.1 ESTATISTICA DESCRITIVA

A seguir, serdo apresentados, resumidamente, os dados contabeis e de
mercado dos bancos que foram escolhidos para a pesquisa e suas respectivas
alteracdes de rating no periodo de 2010 a 2014. Apos a escolha dos bancos, foi
realizada a coleta de dados de retorno acumulado do valor da acdo de cada banco
na base do ECONOMATICA, da alteracdo do risco soberano no site do Banco
Central do Brasil (BACEN), dos indicadores contabeis no relatério disponibilizado
pela Standard & Poor’s (2014) intitulado “Top Brazilian Banks” e das alteracdes de
classificacdo de risco e de perspectiva emitidas pela Fitch e pela Standard & Poor’s,

no periodo de 2010 a 2014, para cada banco.

A tabela 3 apresenta as frequéncias absoluta e relativa de cada tipo de
alteracdo por ACRs e o total de alteraces no periodo analisado. E possivel verificar
que, no periodo analisado, a empresa de classificacdo de risco Fitch foi mais
moderada que a S&P na emissdo de alteracdes de rating. Nesse periodo, a Fitch
realizou somente uma alteracdo na classificacdo, sendo esta um alteracdo elevacao
do rating, enquanto a S&P realizou 15 alteracdes de classificacdo no mesmo periodo
para os bancos escolhidos para a pesquisa. No total de alteragbes de rating, foram
realizados 10 downgrades e 6 upgrades, representando 12% e 7%
respectivamente, do total de classificacdes emitidas pelas duas empresas no

periodo.
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FITCH S&P TOTAL
No. No. No. Freq.
Obs. Freq. Rel. Obs. Freq. Rel. Obs. Rel.
Alteracdo - Downgrade 0 0% 10 18% 10 12%
Alteracdo - Upgrade 1 3% 5 9% 6 7%
Confirmacéo de classificagdo 28 97% 41 73% 69 81%
Total de classificacdes emitidas 29 100% 56 100% 85 100%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em relacdo a alteracdo de perspectiva, a tabela demonstra que a S&P

também realizou mais alteracdes de perspectiva do que a Fitch. No total, a tabela 4

apresenta 8 (oito) alteragOes de perspectiva positivas e 20 (vinte) negativas, de um

total de 85 observacgdes de perspectivas.

TABELA 4: ALTERACAO DE PERSPECTIVA DE CLASSIFICACAO DE RISCO

FITCH S&P TOTAL

No. No. No. Freq.

Obs. Freq. Rel. Obs. Freq. Rel. Obs. Rel.
Alteracdo de perspectiva - Positiva 3 10% 5 9% 8 9%
Alteracdo de perspectiva - Negativa 1 3% 19 34% 20 24%
Perspectiva Estavel 25 86% 32 57% 57 67%
Total de Perspectivas de
classificacao 29 100% 56 100% 85 100%

Fonte: Elaborado pelo autor.

7

A alteracdo de perspectiva € um dado importante porque sinaliza uma

possivel alteracdo futura no rating do banco (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015;

STANDARD & POOR'’S, 2011). A Perspectiva de classificacdo de risco indica uma

possivel alteracdo no rating do banco (FITCH, 2015). Geralmente, a informacao

sobre a perspectiva € estavel, quando ocorrem informacfes de perspectiva de rating

boas ou ruins, estas nao implicam, necessariamente, em uma modificacdo de rating

futura (FITCH, 2015). Ainda que uma informagdo sobre rating apresente uma

perspectiva estavel, uma proxima divulgacdo pode elevar ou rebaixar o rating sem a

necessidade de uma prévia revisdo da perspectiva, desde que a conjuntura e
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andlise feita pela ACR assegurarem tal acdo (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015;

STANDARD & POOR'’S, 2011).

A estatistica descritiva dos indicadores contabeis estd representada na

Tabela 5. Nessa tabela, estédo representados a média, o desvio-padrao e a mediana

de cada indicador contébil no periodo analisado.

TABELA 5: ESTATISTICA DESCRITIVA DOS INDICADORES CONTABEIS

Indicador contabil / Estatistica Média DESVLO' Mediana
Padréo
Novos Empréstimos a clientes / Depdsitos de
clientes (%) 116,7 31,3 118,1
Retorno sobre o patriménio liquido (%) 14,1 9,4 15,8
TOTAL Patrim6nio Liquido Ajustado (em Mi. R$) 28.188,0 25.904,6 11.569,3
Provisdo para perdas com empréstimos /
Empréstimos a clientes (%) 4,2 2,0 4,3
Crescimento do crédito a clientes (%) 18,5 20,2 16,5
Novos Empréstimos a clientes / Depdsitos de
clientes (%) 155,1 15,7 164,2
Retorno sobre o patriménio liquido (ROE) (%) 14,8 6,2 18,4
2010 Patrimdnio Liquido Ajustado (em Mi. R$) 1.346,2 715,8 1.759,5
Provisdo para perdas com empréstimos /
Empréstimos a clientes (%) 3,7 1,8 2,6
Crescimento do crédito a clientes (%) 11,5 11,3 50
Novos Empréstimos a clientes / Depdsitos de
clientes (%) 116,1 15,9 119,9
Retorno sobre o patriménio liquido (ROE) (%) 14,8 11,4 14,0
2011 Patrimdnio Liquido Ajustado (em Mi. R$) 36.655,7 18.102,4 41.173,0
Provisdo para perdas com empréstimos /
Empréstimos a clientes (%) 4,0 1,3 4,0
Crescimento do crédito a clientes (%) 18,4 1,7 18,9
2012 Novos Empréstimos a clientes / Depésitos de
clientes (%) 122,0 39,3 116,6
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Retorno sobre o patriménio liquido (ROE) (%) 16,9 7,2 21,3
Patrimdnio Liquido Ajustado (em Mi. R$) 35.891,8 25.291,4 45.155,8
Provisdo para perdas com empréstimos /

Empréstimos a clientes (%) 4,2 1,7 4,5
Crescimento do crédito a clientes (%) 18,9 9,6 18,6

Novos Empréstimos a clientes / Depdsitos de

clientes (%) 118,0 37,9 116,2

Retorno sobre o patriménio liquido (ROE) (%) 11,5 12,2 17,6

2013 Patriménio Liquido Ajustado (em Mi. R$) 30.102,0 27.581,8 28.466,6
Provisdo para perdas com empréstimos /

Empréstimos a clientes (%) 55 2,3 52

Crescimento do crédito a clientes (%) 16,9 16,1 10,6

Novos Empréstimos a clientes / Depdsitos de

clientes (%) 111,6 30,4 114,5

Retorno sobre o patriménio liquido (ROE) (%) 13,8 7,9 14,9

2014 Patrimonio Liquido Ajustado (em Mi. R$) 23.147,5 27.681,2 6.874,2
Provisdo para perdas com empréstimos /

Empréstimos a clientes (%) 3,7 2,0 2,8

Crescimento do crédito a clientes (%) 19,7 28,3 12,5

Fonte: Elaborado pelo autor.

A tabela 5 demonstra um nivel aceitavel (4,2%) de provisdo para perdas no
total analisado pelo estudo, de acordo com a Fitch (2014). Além disso, a média do
ROE esteve em um nivel elevado no periodo (FITCH, 2014), demonstrando o poder
do segmento na economia brasileira. Por fim, a tabela apresenta um crescimento
elevado dos empreéstimos (18,5%), no periodo de 2010 a 2014, que foi impulsionado

pela reducéo da taxa de juros cobrada pelos bancos nesse periodo.



4.2 RESULTADO DO MODELO

O resultado no modelo esta descrito na Tabela 6.
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TABELA 6: RESULTADOS DO MODELO PROBIT PARA ALTERAGCOES DE UPGRADE

Painel A: Retorno Acumulado

3 DIAS 5 DIAS 30 DIAS
Indicadores Coeficientes P>|z| | Coeficientes  P>|z| | Coeficientes P>|z|
Retorno Acumulado -4.471 0.453 -3.956 0.383 1.235 0.756
Novos Empréstimos a
clientes / Depésitos de -0.0474** 0.028 -0.048** 0.030 -0.047** 0.015
clientes
Retorno sobre Capital .0.147%* 0000  -0.153%* 0000  -0.156**  0.000
proprio (ROE)
Patrimonio Liquido 0.000028*  0.048 0.000029**  0.046  0.0000325* 0.030
Ajustado
Proviséo para perdas
com empréstimos / -1.124%** 0.001 -1.138*** 0.001 -1.153*** 0.000
Empréstimos a clientes
Crescimento do credito a -0.021 0.400 -0.021 0.414 0.023  0.461
clientes
Crescimento do PIB 0.916%+ 0001  0.915%% 0001  0.906*  0.000

ANUAL

Painel B: Alterac&o no Risco Soberano ou alteragcdo de perspectiva sobre o risco soberano

3 DIAS 5 DIAS 30 DIAS
Indicadores Coeficientes  P>|z| | Coeficientes  P>|z| |Coeficientes P>|z|
Alteracé@o no Risco
Soberano ou na 0.871 0.160 0.888 0.134  11.205  0.996
perspectiva sobre o risco
soberano
Novos Empréstimos a
clientes / Depésitos de -0.0509*** 0.007 -0.048** 0.014 -0.181 0.997
clientes
Retorno sobre Capital -0.190**  0.000  -0.187***  0.000  -0.689  0.996
préprio (ROE)
Patrimonio Liguido 0.0000321*  0.018 0.0000311** 0.025  0.00007  0.999
Ajustado
Provisdo para perdas com
empréstimos / Empréstimos -1.395%** 0.002 -1.381*** 0.001 -5.345 0.996
a clientes
Crescimento do credito a 0.017 0465  -0.022 0491  -0.495  0.997
clientes
Crescimento do PIB - .
ANUAL 0.978 0.000 0.927 0.000 2.867 0.997

*** p<0.01, ** p<0.05, * p<0.1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A Tabela 6 apresenta em seu Painel A o resultado do modelo para alteracbes
de elevacgédo (upgrade) do rating dos bancos relacionados ao Retorno Acumulado
para os periodos de 3 dias, 5 dias e 30 dias de antecedéncia ao evento de
classificacdo. O resultado demonstra que néo existe relacdo significativa entre o
retorno acumulado e a alteragcdo de elevacdo (upgrade) de rating para esses
periodos. Isso ocorre porque os participantes do mercado de acdes podem néo
valorizar imediatamente informacdes, mas ou boas, sobre grandes bancos por causa
da protecdo dada pelos governos a esses grandes bancos, de acordo com
Distinguin et al. (2013), que obteve o0 mesmo resultado para esse indicador em sua
pesquisa para bancos asiaticos. Além disso, a metodologia de classificacdo de risco
utilizada pelas ACRs nao considera como premissas as variacdes do valor da acéo

do banco avaliado (MOODY'’S, 2016; FITCH, 2015, STANDARD & POOR'’S, 2011).

Os indicadores “Novos Empréstimos a clientes / Depdsitos de clientes” e
“Provisdo para perdas com empréstimos / Empréstimos a clientes” reduzem a
probabilidade de upgrade com significancia a 95% e 99%, respectivamente, de
confianca. Isso, provavelmente, deve-se ao fato de que ambos indicadores estéo
ligados a qualidade dos ativos e a liquidez do banco. Quanto maiores forem esses
indices menor sera a liquidez do banco e, consequentemente, menor serd a
probabilidade de alteracéo de elevacédo (upgrade) do banco. Esse resultado ja havia
sido demonstrado no estudo realizado por Sinkey (1975), que evidenciou a
gualidade dos ativos e a liquidez como bons indicadores para diferenciar bancos

problematicos e bancos com boa saude financeira (AVKIRAN; CAI, 2012).

Ja os indicadores “Retorno sobre Patrimonio Liquido (ROE)” e “Patriménio

Liquido Ajustado”, significativos a 99% e a 95%, respectivamente, de confianca,
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demonstram que quanto menor for o Patriménio Liquido do banco menor sera a
probabilidade de alteracdo upgrade do rating do banco (LAZARIDES; DRIMPETAS,

2015; ALVES et al., 2009).

O crescimento do PIB é significativo a 99% de confianca, realcando a
importancia da saude financeira do pais para a classificagdo de risco de crédito de
um banco (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015, STANDARD & POOR’S, 2011). Isso
pode ser explicado porque quanto maior for o crescimento do PIB do pais maior seré
a probabilidade de elevacdo do rating tanto do pais quanto dos bancos desse pais
(GAILLARD, 2014). Entretanto, como pode ser verificada pela analise da variavel
“Alteracdo no Risco Soberano ou na perspectiva sobre o risco soberano” no Painel B
da Tabela 6, a elevacéo da classificacdo ou a perspectiva positiva do rating do pais
nao apresenta relacdo com a alteracdo de upgrade dos bancos para os periodos de
3 dias, 5 dias e 30 dias de antecedéncia a publicacao realizada pelas ACRs, mesmo
considerando-se o fato de que, para paises emergentes, os ratings dos bancos
estejam préximos do rating soberano (FITCH, 2015). Isso pode ser explicado pelo
fato de que para uma elevacdo da nota de um banco, é necessario um periodo
maior que 30 dias para que a ACR cumpra todo o protocolo de avaliacdo do banco
analisando os dados especificos desse banco para efetuar a elevacdo da nota

(SHEN et al., 2012).

Entretanto, como pode ser observado na tabela 7 Painel D, abaixo, 0
indicador “Alteracdo no Risco Soberano ou na perspectiva sobre o risco soberano”
significativo a 99% de confianca para a alteracdo de rebaixamento (downgrade) da
classificagcdo de rating. Tal fato pode ser explicado porque, de acordo com as
premissas utilizadas pelas ACRs, é improvavel que a classificagcdo de um banco

esteja acima da classificacdo do soberano, isso porque, em momentos de estresse
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do mercado, é o pais que da suporte aos bancos, e também, porque 0s bancos
investem em titulos do governo (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015, STANDARD &

POOR'’S, 2011).

TABELA 7: RESULTADOS DO MODELO PROBIT PARA ALTERACOES DE DOWNGRADE

Painel C: Retorno Acumulado

3 DIAS 5 DIAS 30 DIAS
Indicadores Coeficientes ‘ P>|z| Coeficientes ‘ P>|z| Coeficientes ‘ P>|z|
Retorno Acumulado 7.228** 0.037 2.875 0.418 3.482 0.144

Novos Empréstimos a clientes /

Depsitos de clientes -0.003 0.657 -0.004 0.509 -0.005 0.455

Retorno sobre Capital préprio

(ROE) 0.011 0.803 -0.004 0.918 0.009 0.856

Patriménio Liquido Ajustado -3.33e-06 0.652 3.78e-07 0.962 -2.68e-06 0.748

Provisdo para perdas com
empréstimos / Empréstimos a 0.006 0.965 -0.011 0.940 0.011 0.940
clientes

Crescimento do crédito a clientes -0.015 0.204 -0.013 0.247 -0.017 0.151

Crescimento do PIB ANUAL -0.433** 0.046 -0.411** 0.040 -0.367* 0.079

Painel D: Alteracdo no Risco Soberano ou alteragdo de perspectiva sobre o risco soberano

3 DIAS 5 DIAS 30 DIAS
Indicadores Coeficientes ‘ P>|z| Coeficientes ‘ P>|z| Coeficientes ‘ P>|z|
Alteracd@o no Risco Soberano ou
na perspectiva sobre o risco 0.184 0.362 -0.500187 0.173 -2.178**  0.000

soberano

Novos Empréstimos a clientes / 0.004 0529 -0.0053027 0466  -0.013  0.205
Depositos de clientes

Retorno sobre Capital praprio 0010  0.798 -0.0106247 0.808  0.019 0.746

(ROE)
Patriménio Liquido Ajustado 2.29e-06 0.785 1.58e-06 0.841 7.29e-06 0.501
Provisdo para perdas com
empréstimos / Empréstimos a -0.022 0.871 -0.0282172 0.854 0.009 0.958
clientes

Crescimento do crédito a clientes -0.012 0.297 -0.0109755 0.352 -0.023 0.134

Crescimento do PIB ANUAL -0.414* 0.034 -0.3571767* 0.082 -0.414 0.131

*+* n<0.01, ** p<0.05, * p<0.1
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Os indicadores de Retorno Acumulado n&o apresentaram relagéo significativa
com a alteracdo de rebaixamento (downgrade) para os periodos de 5 dias e 30 dias
de antecedéncia das publica¢cbes. Para o periodo de 3 dias, o Retorno Acumulado
foi significativo a 95% de confianga. Isso pode ser explicado pela especulacéo
realizada pelos agentes do mercado de a¢cbes no periodo proximo ao evento de

divulgacéo da classificagao de risco (GROPP, 2006).

Os indicadores contabeis ndo apresentaram relacdo significativa com a
alteracéo de rebaixamento (downgrade) do rating, o que pode ter ocorrido pela teoria
“too big to fail’ citada por Distinguin et al. (2013), segundo a qual muitas vezes as
empresas de classificagdo acreditam que os maiores bancos sé&o “grandes demais

para falir”.

Contudo pode-se verificar que o indicador crescimento do PIB continua sendo
significativo a 99% de confianca para alteracfes de rating, para rebaixamentos ou

elevagcdes (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015, STANDARD & POOR’S, 2011).



Capitulo 5

5 ANALISE DOS RESULTADOS

A andlise dos resultados da pesquisa evidencia que os indicadores de
mercado, quando associados aos indicadores contabeis, possuem poder preditivo
de alteracdo de rating dos bancos do Brasil, seguindo uma tendéncia dos estudos
realizados em outros continentes, como exemplo os resultados encontrados em

Curry et al. (2008) e em Distingui et al. (2013).

Os indicadores “Novos Empréstimos a clientes / Depdsitos de clientes” e
“Provisdo para perdas com empréstimos / Empréstimos a clientes” tém poder
preditivo upgrade, mas nao apresentam relagao significativa com downgrades. Isso,
provavelmente, deve-se ao fato de que ambos estédo ligados a liquidez do banco, e
gquanto maiores esses indices, menor sera a liquidez do banco e,
consequentemente, menor sera a probabilidade de alteracao de elevacao (upgrade)
do banco. Contudo esses indicadores ndo sao determinantes para downgrades
(AVKIRAN; CAI, 2012), haja vista que, muitas vezes, as ACRs consideram que 0s

maiores sdo grandes demais para falir (DISTINGUIN et al., 2013).

J& os indicadores “Retorno sobre Patriménio Liquido (ROE)” e “Patriménio
Liquido Ajustado” demonstram que caso nao haja crescimento do Patriménio Liquido
do banco dificiimente acontecerd uma alteracdo upgrade do rating do banco
(LAZARIDES; DRIMPETAS, 2015; ALVES et al., 2009). Em contrapartida, esses

indicadores nao possuem significancia para alteracdes de downgrade.

No gue se refere aos indicadores de mercado, a pesquisa apresenta trés

situacdes distintas para analise. Primeiramente, o crescimento do PIB foi significativo
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tanto para upgrade quanto para downgrade, realcando a importancia da saude
financeira do pais para a classificacdo de risco de crédito de um banco (MOODY’S,
2016; FITCH, 2015, STANDARD & POOR’S, 2011), ou seja, altos crescimentos do
PIB tém poder preditivo para upgrades, e um crescimento fraco do PIB pode

provocar alteragdes de rebaixamento para os bancos.

O segundo indicador de mercado, “Alteracdo no Risco Soberano ou na
perspectiva sobre o risco soberano”, ndo tem poder preditivo para elevacdo do rating
dos bancos no Brasil, mas, caso ocorra um rebaixamento no rating Soberano, os
bancos, provavelmente, também sofrerdo rebaixamento, porque, de acordo com as
premissas utilizadas pelas ACRs, é improvavel que a classificagdo de um banco
esteja acima da classificagcdo do soberano. Isso se explica, principalmente, porque,
em momentos de estresse do mercado, é o pais que d& suporte aos bancos, e os
bancos tém uma exposicao significativa de ativos ao soberano, ja que ativos liquidos
do banco sdo, em grande parte, investidos em titulos soberanos (MOODY’S, 2016;

FITCH, 2015, STANDARD & POOR'S, 2011).

Por fim, o indicador “Retorno Acumulado” ndo apresenta relagao significativa
com a alteracédo de classificagdo dos bancos no Brasil, para rebaixamento ou para
elevacdo da nota. Somente para o periodo de 3 dias de antecedéncia, o Retorno
Acumulado tem poder preditivo de alteracdo de classificacdo, o que pode ser
explicado pela especulacdo realizada pelos agentes do mercado de ac¢des no

periodo préximo ao evento de divulgacéo da classificacéo de risco (GROPP, 2006).



Capitulo 6

6 CONCLUSAO

O objetivo do trabalho foi verificar o poder preditivo dos indicadores contabeis
e de mercado para alterag6es no rating dos bancos no Brasil, para o periodo de
2010 a 2014. Seguindo uma tendéncia dos estudos anteriores, o objetivo do trabalho
foi atingido e a hipdtese foi validada. Nesse estudo, o rating soberano e o
crescimento do PIB do Brasil foram variaveis determinantes para prever a alteracao
da classificacdo de risco dos bancos. Essas variaveis associadas as variaveis
contdbeis que representavam a qualidade dos ativos, a liquidez, o capital e a
rentabilidade, e o apetite ao risco dos bancos conseguiram ter o poder preditivo para
alteracdes da classificacdo de risco dos bancos no Brasil, assim como os estudos
realizados em outros paises, mesmo considerando-se que o Brasil possui
caracteristicas de regulacdo muito especificas, o que torna o sistema financeiro

nacional Unico no mundo dos negadcios.

Para alteracbes de elevacao, observou-se que os indicadores contabeis do
grupo Liquidez tém influéncia relevante, mas estes ndo apresentam relacéo
significativa com alteracdes de rebaixamento. Isso ocorre, provavelmente, porque
guanto maiores esses indices, menor sera a liquidez do banco e,
consequentemente, menor sera a probabilidade de alteracdo de elevagédo (upgrade)
do banco. Contudo esses indicadores ndo sao determinantes para downgrades
(AVKIRAN; CAlI, 2012), haja vista que, muitas vezes, as ACRs consideram que 0s

maiores sdo grandes demais para falir (DISTINGUIN et al., 2013).
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A analise permitiu verificar que o crescimento do Patriménio Liquido do banco
€ determinante para alteracdo de elevacdo do Rating, mas ndo posssui relacdo

significativa com downgrade.

O crescimento do PIB tem poder preditivo tanto para upgrade quanto para
downgrade, o que ratifica a importancia da saude financeira do pais para a
classificacdo de risco de crédito de um banco (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015,
STANDARD & POOR’S, 2011). Em contrapartida, a alteracdo no Risco Soberano ou
na perspectiva sobre o risco soberano, ndao tem influéncia para elevagcédo do rating
dos bancos no Brasil, mas, caso ocorra um rebaixamento no rating Soberano, os
bancos, provavelmente, também sofrerdo rebaixamento, porque, de acordo com as
premissas utilizadas pelas ACRs, é improvavel que a classificagdo de um banco
esteja acima da classificacdo do soberano, jA que em momentos de estresse do
mercado, € o0 pais que d& suporte aos bancos (MOODY’S, 2016; FITCH, 2015,

STANDARD & POOR'’S, 2011).

O indicador “Retorno Acumulado” n&do tem poder preditivo de alteracdo de
classificagdo dos bancos no Brasil, para rebaixamento ou para elevagcdo da nota.
Isso se explica porque, os agentes do mercado de acdes ndo possuem informacdes
sobre o dia exato em que as ACRs divulgam alteracdes ou afirmacdes de

classificacao de risco dos bancos.

Os indicadores contdbeis apresentados neste estudo como determinantes
para prever alteracdes de classificacdo risco foram escolhidos por melhor
representar os subgrupos qualidade de ativos, liquidez, capital e rentabilidade, e
risco definidos pelas ACRs, de acordo com Distinguin et al. (2013). N&o significa que

esses indicadores sempre serdo eficazes nas pesquisas futuras, isso depende do
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tamanho dos bancos, do pais de constituicdo, da especializacdo dos bancos, do

tamanho da amostra e do periodo da anélise.

O trabalho apresentou algumas limita¢cdes, como exemplo a analise separada
de grandes e de pequenos bancos, por conta da quantidade de dados disponiveis
para a andlise. Estudos posteriores podem relacionar um nimero maior de bancos e
ampliar o periodo de analise, desde que as empresas de classificagdo disponibilizem
as informacbes acerca do rating para uma pesquisa mais ampla sobre os

indicadores que tém poder preditivo para alteracao de rating.
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