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Capitwlo 1 ~ Introdugdo

1 INTRODUCAO

A motivagéo para a realizagdo do trabalho e a escolha do tema surgiram
durante o estagio realizado num banco de investimentos estrangeiro,
especificamente na area de analise de crédito (instituigdes financeiras pessoa
juridica). Dadas as dificuldades encontradas, identificou-se a necessidade de
uma ferramenta que facilitasse o processo tornando-o mais agil e mais
produtivo, ja4 que a analise depende de diversas informagdes dispersas que
devem ser compiladas de forma a gerar um parecer sobre a concess&o ou n&o
da operacao de credito.

A instituicdo possuia um modelo de andlise de crédito fornecido pela
matriz que devido a sua baixa capacidade discriminante tornava-se confuso e
seus pareceres sobre as instituigdes eram numericamente muito proximos, nao
diferenciando bem, uma boa de uma ruim.

A promulgacdo da Resolugdo 2682 do Banco Central aumentou a
necessidade de reformulacéo do modelo existente, ja que as classificagdes de
crédito s&o discriminatorias e discutia-se na época qual seria o melhor critério
para dividi-las entre as classes determinadas.

Desta forma, com objetivo de obter-se uma ferramenta que pudesse
solucionar o problema proposto na area e agilizar a compilacdo e o tratamento
das informacdes bancérias, decidiu-se pela criagdo de um modelo de andlise

de concesséo de crédito para instituigdes financeiras.
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1.1 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo apresentar a construgéo de um modelo,
com base estatistica, para andlise de concesséo de crédito ao setor bancario
(para pessoa juridica), utilizando informagdes constantes em fatores
quaniitativos, retirados dos balangos patrimoniais € demonstragdes financeiras
e também em fatores qualitativos {como por exemplo controle estrangeiro e
presenca no exterior). As técnicas estatisticas utilizadas para tratamento e
selecdo dos dados foram a correlagdo, andlise fatorial e regressédo logistica
com o proposito de se obter um modelo que refletisse a realidade de maneira
mais fiel quanto possivel.

Apresentou-se também a metodologia utilizada no desenvolvimento do
modelo para que esta sirva como orientagéo para futuras atualizacdes, assim
como para fornecer informagbes sobre a construgdo de indices financeiros e
sobre a andlise de crédito em geral.

Realizou-se entdo uma andlise dos resultados obtidos, fornecendo
interpretacdes praticas do modelo e analisando a sua eficacia através da
comparacio entre as classificages atuais das instituicdes financeiras e as
geradas, obtendo-se uma porcentagem de acerto de aproximadamente 81%.
Como complemento a esta fase de analise de resultados, comparou-se ©
modelo desenvolvido com outros trabalhos realizados na area de analise de
concessao de crédito.

O trabalho foi finalizado com uma concluséo contendo os resultados

alcancados, os conceitos absorvidos e os proximos passos.

— e
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1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

No desenvolvimento deste trabalho seguiu-se a seguinte estrutura:

® Capitulo 1 - Introdugdo = Apresenta o objelivo do trabalho, a
motivagao e a experiéncia do estagio na area de andlise de credito.

© Capitulo 2 - Operagbes e Andlise de Crédito = Faz uma descrigio da
evolugdo historica das operagdes de crédito e apresenta um panorama das
mesmas no Brasil. Contém também informacdes relacionadas ao Sistema
Financeiro Nacional, sua composi¢édo, divisdo e quais sdo, dentre as
muitas entidades componentes, as instifuigdes focadas neste trabalho.
Podem ser encontradas também a descrigdo parcial da Resolugdo 2682 e
algumas técnicas de analise de crédito utilizadas correntemente.

® Capitulo 3 - Embasamento Tebrico: Metodologia e Técnicas
Estatisticas = Descreve a metodologia utilizada na criagdo do modelo, as
técnicas estatisticas de andlise de dados que foram aplicadas e as razbes
de escolha para cada uma delas.

© Capitulo 4 - Aplicacdo das Técnicas Estatisticas ~ Trata da utilizagdo
da teoria apresentada no Capitulo 3 correspondendo desde & sele¢ao da
base de dados adequada até o modelo final.

© Capitulo 5 - Andlise dos Resultados = Apresenta a discuss&o do
resultados e a efetividade do modelo, bem como a comparagéo com outros
trabalhos desenvolvidos na area de andlise de crédito.

© Capitulo 6 - Conclusdo = Apresenta, resumidamente, os resultados

obtidos, o que foi aprendido e os préximos passos.
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1.3 O EsTAclo

O estagio foi realizadc na 4rea de Credit Risk Management
(Gerenciamento de Risco de Crédito) do XXX Bank Brasil, banco de origem
alemd, onde se exercia a andlise de concessado de crédito para instituices
financeiras pessoa juridica. O processo de andlise iniciava-se com a
construcdo de uma planilha de calculo que reunia informagdes financeiras
conforme adequagédo do banco, gerando uma classificagdo parcial que, reunida
com as informagdes qualitativas inseridas pelo analista, fornecia um rafing
(classificagdo) da instituigdo.

Posteriormente, realizava-se a analise da performance da instituicio no
periodo e uma pesquisa schre a mesma com intuito de fornecer a maior
quantidade possivel de informacées relevantes para confeccdo de uma
proposta de concesséo de crédito.

Durante as primeiras semanas de estagio, identificou-se a necessidade
de modificagdes na meiodologia de andlise existente dada a dificuldade de
aplicagdo da mesma. O modelo de crédito do XXX Bank Brasil refiete apenas
alguns fatores quantitativos, sendo necessaria uma analise qualitativa de cada
instituicdo, a posteriori. Essa analise € demorada muitas vezes, ja que s&o
considerados diversos fatores para se chegar a um parecer €, como ja se foi
mencionado, 0 modelo quantitativo existente produz uma classificagéo pouco
discriminante que nac estd diretamente relacionada com problemas ou

vantagens de um certo banco em comparagéo a outro.

Daniel Nakamura — 2000 Pagina 4



Capitwlo 1 ~ Introdugao

O novo modelo foi desenvolvido considerando as determinagdes do
BACEN em relacdo a concessao de crédito (Resolugdo 2682) com o propodsito
de poder ser aproveitado durante o estagio, otimizando assim a tarefa a ser

realizada.

= MERR——— .
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Capitwlo 2 - Operagbes e Analise de Crédito

2 OPERAGOES E ANALISE DE CREDITO

Essa etapa descreve sucintamente a evolucéo das operacoes de crédito
desde suas origens até a atualidade, procurando-se destacar a importancia das
mesmas para o desenvolvimento econémico dos paises do mundo. Inclui-se
também uma andlise da situagdo brasileira e a composicdo do Sistema
Financeiro Nacional (SFN), realgando as mudang¢as ocorridas na legislacéo
(Resolucao 2682) e suas conseqiiéncias para as politicas de crédito bancario.

O capitulo finaliza com a descricdo das ferramentas mais utilizadas

pelos analistas de crédito no momento da determinacéo de sua concesséo.

2.1 CREDITO E SUA EVOLUGAO HISTORICA

A palavra crédito é derivada do Latim (Credo) e significa eu acredito, eu
confio. As transagbes de crédito, na antigliidade, realizavam-se desta forma,
onde os empréstimos eram feitos com poucas ou nenhuma garantia, podendo-
se encontrar registros, segundo Conant (1967), na antiga Assiria, Fenicia e
Egito. Os primeiros cambistas (Argentarius Nummularius) apareceram na
Grécia e Roma operando a troca de moedas por outras com uma pequena
vantagem sobre estas transacgdes.

Posteriormente, durante a Idade Média, devido a demanda por
operagdes de crédito, viu-se necessario o empréstimo de recursos proprios e
de terceiros, criando-se assim o mecanismo de depdsitos e re-empréstimo.

Inicialmente, os depositanies pagavam para ter seus bens em custodia por
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Capitulo 2 - Operagbes e Analise de Crédito

motivos de seguranga, mas com o0 aumento da necessidade de capital para
operagbes de crédito, os banqueiros passaram a remunerar aqueles que
deixassem seus bens depositados.

A Igreja constituic uma barreira para a evolugdo das instituicdes de
crédito e, de acordo com Petit e De Veyrac (1945), até o ano de 1300 era
proibido o pagamento de juros decorrentes de empréstimos, e uma das
conseqiéncias foi a concentragdo das atividades banqueiras na populagéo
judia e pelos lombardos. Segundo notas do Credit Research Foundation (1958)
as reacoes da Igreja foram moderadas, em principio, devido a preferéncia entre
os detentores de capital em participar dos resultados dos empreendimentos,
principalmente nos financiamentos de empreitadas maritimas.

A necessidade das operagdes de crédito cresceu de tal forma que a
Igreja acabou por declara-las aceitaveis dentro de certas condigbes e aquelas
foram fundamentais para o desenvolvimento das cidades estado italianas
durante a Idade Média. No periodo da Renascenga, as operagbes se
diversificaram promovendo o crescimento de casas como as de Medici (séc
XV) e mais tarde de Rothchild (Séc XVIII) que se tornaram ricas e famosas.

O surgimenio dos bancos ocorreu em funcdo da necessidade de
organizar as operacgdes bancarias (entre elas as de crédito) de forma que
aumentassem as garantias aos depositantes e ajuda para financiar as obras
dos governos. Surgiram com base na administracdo dos depositos
compulsérios a que eram obrigadas as pessoas de melhores condigbes
financeiras e depois passaram a receber depodsitos voluntarios. Administravam

também o recebimento de impostos e rendas da cidade.
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Capitulo 2 - Operagbes e Analise de Crédito

O sistema bancario teve sua coordenacgdo centralizada no Estados
Unidos a partir do Federal Reserve Act de 1913 e, a rapida expansao industrial
e comercial criou a necessidade de especializagdo e aumento das facilidades
de crédito. Foram criados bancos comerciais, de investimento, factorings, etc e
o crédito ao consumidor assumiu importante fungéo estimulando o consumo, a
producéo e o conseqilente desenvolvimento econdmico, papel representado

até os dias atuais.

2.2 As OPERAGOES DE CREDITO NO BRASIL

As operacdes de crédito no Brasil sdo altamente influenciadas pelas
taxas de juros praticadas pelo mercado, sejam elas taxas basicas (SELIC) ou
taxas ao consumidor final, ja que a partir das mesmas ¢é calculado o lucro
(spread) no empréstimo realizado e o conseqliente 6nus ao qual o consumidor
final estara sujeito. Adotando o modelo da concorréncia perfeita, tem-se que,
de acordo com a curva da demanda (Figura 2.1) quanto maior a taxa, menor o

consumo e vice versa.
Curva da Demanda {Exemplo)
120 9—
100 4
80 -
60
40 -
20

0 L | L]
0 100 200 300 400
Quantidade

Prego

Figura 2.1 - Curva da Demanda Tedrica
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Capitulo 2 — Operagbes e Anadlise de Crédito

Um outro fator que influencia a oferta de crédito no Brasil € o depésito
compulsério ao qual os bancos estdo hoje submetidos, fato que diminui a oferta
de moeda no mercado. Atualmente esse compulsdrio vem apresentando uma
queda expressiva o que estimula as operag¢des de crédito em geral.

As taxas de juros sdo um dos instrumentos da politica econdmica
utilizados para o controle da inflacdo e do crescimento do pais. Taxas de juros
baixas aumentam a disponibilidade de capital no mercado e impulsionam os
detentores de capital a investir na produgdo de bens de consumo, aumentando
0 emprego e o poder aquisitivo da populagao. Por outro lado, quando aumentia-
se 0 consumo, considerando uma economia com concorréncia perfeita,
aumeniam-se 0s pregos o que gera inflagdo.Ja no caso de taxas de juros altas,
tem-se o inverso. Desta forma, o governo deve trabalhar com as taxas de juros
de forma a equilibrar esses dois pontos: crescimento econdmico e inflagéo.

O Brasil tem passado recentemente por conseqiientes redugdes na taxa
basica de juros como pode-se observar na Figura 2.2. Esses decréscimos
estao diretamente ligados a politica econdmica praticada com o objetivo de
atender as metas estabelecidas junto ao Fundo Monetario Internacional (FMI}.
As taxas de juros flutuaram de um patamar alto (45% a.a.), insustentavel a
longo prazo, a um patamar aceitavel para uma economia em desenvolvimento
e essas quedas, como ja foi exposto, favoreceram as operagdes de crédito pois
houve um conseqiliente aumento do mercado alvo, ja que a baixa na taxa de
juros diminui o lucro dos bancos e estes compensam essa perda emprestando

quantias menores a mais pessoas.
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50 -
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40 4 =
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$

Figura 2.2 — Taxa de Juros Basica (SELIC) ao ano

Taxa de Juros Basica

Como conseqiiéncia houve um crescimento das carteiras de crédito na
maioria dos bancos brasileiros que, em fungdo das condicdes
macroecondmicas, procuraram adaptar suas estruturas microecondmicas para
conseguir alavancar seus lucros com base em um risco menor. A Resolugao
2682, que sera melhor explicada na Se¢ac 2.4, contribui nessa redugdo de
risco operacional, a medida que obriga os bancos a selecionarem suas
carteiras de clientes e desta forma emprestar apenas para aqueles que honram
suas obrigagdes.

As operacoes de crédito no Brasil tendem portanto a um crescimento, o
que influencia de forma expressiva o desenvolver da economia, permitindo
para os bancos, instituicbes detentoras de crédito, a retomada de seu perfil

inicial.
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2.3 SISTEMA FINANCEIRO NACIONAL (SFN)

O Sistema Financeiro Nacional (SFN), particularmente alguns tipos de
instituicdes financeiras, & cliente do banco XXX Bank Brasil, o que leva a
necessidade de uma conceituagio a respeito dos seus componenies para um
melhor entendimento das suas necessidades em relagdo as operag¢des de
crédito.

O SFN possui, no topo de sua estrutura, 6rgdos de Regulacdo e
Fiscalizagdo como o Conselho Monetario Nacional {CMN), o Banco Central do
Brasil (BCB), a Comissao de Valores Mobiliarios (CVM), a Superintendéncia de
Seguros Privados (SUSEP) e a Secretaria de Previdéncia Complementar
(SPC). Estes 6rgaos sédo responsaveis pelo controle e regulagéo do sistema
financeiro através de normas e agdes como por exemplo Resolugdes, controle
de entrada de capital estrangeiro, fiscalizagéo e aplicagéo de penalidades.

Na base da hierarquia do SFN, encontram-se as instituigcbes controladas
pelos 6rgaos supracitados. Suas a¢gdes no mercado financeiro compreendem a
captacdo de moeda, empréstimos, previdéncia, seguros, investimentos nas
bolsas de valores e todas as transagbes financeiras realizadas com o publico
em geral.

A Figura 2.3 apresenta a estrutura atual do Sistema Financeiro Nacional

de forma mais detalthada.
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: |Sociedades de Arrendamento Mercantil [
5”’@ Entidades ociedades Corretoras de Cambio ™~
Ligadas aos epresentagoes de Instituigoes Financeiras Estrangeiras &
Superintendéncia Agentes Auténomos de Investimento A
de Seguros Sist.emas.de ntidades Fechadas de Previdéncia Privada Y
Privados Previdéncia e |Eriidades Abertas de Previdéncia Privada
Seguros ociedades Seguradoras
2 Sociedades de Capitalizagdo ol
Enfldades Sociedades Adn'inistradzfas de Seguro-Saude > |
‘ Administradoras Fundos Mifuos ¥
de Recursos de [=rreege Trvestmentos -
Terceiros Carteiras de Investidores Estrangeiros oA
Secretaria de Sistemas de Administradoras de Consorcio ]
Previdéncia . |Sistema Especial de Liquidagéo e de Custédia - SELIC L]
Complementar Liquldagé-o 2  [Central de Custodia e de Liquidacao Financeira de 11ulos [
Custédia  [=5ias de Liquidagao e Custodia -

Figura 2.3 ~ Esfrutura do Sistema Financeiro Nacional — Fonte www.bcb.gov.br

Dentre as instituicbes controladas pelos o6rgaos de regulacdo e
fiscalizagdo, abordaram-se, neste trabalho, especificamente as instituigées
financeiras devido a relagéo entre elas e as operacdes de crédito realizadas
pelo XXX Bank Brasil.

As instituices financeiras t&m como principal objetivo intermediar a
transferéncia de recursos de agentes superavitarios a agentes deficitarios,
gerando lucro com essas operagdes. O mecanismo de fransferéncia de capital
ocorre através da captacdc do dinheiro de pessoas fisicas ou juridicas que se

interessem em receber uma remuneracéo sobre o capital emprestado e isto é
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realizado por meio de um investimento. Este pode assumir diversas
modalidades: depdsitos a vista, a prazo, poupanga, fundos de investimento etc.

Esse dinheiro é entdo ofertado aos agentes deficitarios na forma de
outros produtos como capital de giro, financiamentos habitacionais, créditos ao
consumidor entre outros, cobrando-se uma taxa de juros sobre esse capital.
Esta & necessariamente maior que a taxa de captagao gerando lucro para as
instituicdes financeiras.

A seguir uma breve descricdo dos principais tipos de instituigbes
financeiras clientes atuais do banco: Bancos Comerciais, de Investimento, e
Multiplos.

Os Bancos Comercias s@o aqueles que concentram em suas atividades
no atendimento de pessoas fisicas, os chamados bancos de rede. Dentre as
fungbes do banco comercial podem-se citar o processo de captacdo de
dinheiro através de depésitos em contas corrente (depdsitos a vista) e
aplicacoes financeiras de curto e longo prazo ( poupanga, fundos DI, etc) e na
distribuicdo (empréstimo) através de financiamentos, empréstimos pessoais,
credito agricola, etc.

A captagéo ocorre basicamente através da rede de agéncias e de outras
instituigdes financeiras com a compra de produtos de crédito a taxas menores
que as taxas de empréstimo praticadas pela mesma, ocorrendo entdo uma
pulverizagéo dos recursos.

Fazem parte do lucro deste tipo de insiituicdo as taxas cobradas por
prestacdo de servicos como cobranga, manutencdo de contas, cheques e

cartées de débito, etc.
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Jd os Bancos de Investimento s&o instituicbes que realizam
financiamentos de capital a médio e longo prazo, para investimentos fixos ou
capital de giro, através de fornecimento de capital préprio (doméstico ou
proveniente do exterior) ou coletado de outras instituigdes ou pessoas fisicas.

O Banco de Investimento se diferencia através de atuacéo no mercado
de agdes ou de futuros, oferecendo produtos e servigos nesta area como por
exemplo a subscricdo de agbes e assessoria para investimentos, projetos e
administragao de carieiras.

A terceira categoria de clientes do XXX Bank Brasil & composta pelos
Bancos Multiplos. Estes foram criados em 88 para racionalizar o sistema
financeiro objetivando a redugéo de custos através da fusdo de instituicbes
financeiras atuantes em areas diversas. Sao obrigados por lei a se constituirem
de no minimo de uma carteira comercial ou de investimento associadas a
carteiras de crédito imobiliario, crédito, financiamento e investimento e
arrendamento mercantil.

Sua atuagdo, portanto, mistura as a¢des dos bancos comerciais e de
investimento acima descrifos, constituindo a grande parte dos bancos mais

conhecidos como por exemplo Bradesco, tat e Unibanco.

2.4 RESOLUGAO 2682

No dia 21 de dezembro de 1999, entrou em vigor a Resolucdo 2862 que

dispbe sobre critério de classificagdo de operagbes de crédito e regras para
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constituigado de provisdes para crédito de liquidacdo duvidosa. As principais
determinagbes da resolugao estao apresentadas abaixo.
© Determinacao de classificagéo de risco de crédito em 9 niveis de risco
de crédito por parte das instituicdes financeiras autorizadas a funcionar
pelo BACEN segundo, no minimo, os seguintes critérios:
= Situacdo econdmica financeira, grau de endividamento,
capacidade de geragao de resultados, fluxo de caixa, administragio
e qualidade de controles, pontualidade e afraso nos pagamentos,
contingéncias, setor de atividade econdmica e limite de crédito.
= Em relagdo a operagio: natureza e finalidade da transagao,
caracteristicas das garantias, valor.
@ Aprovisionamento minimo de acordo com cada nivel de risco.
@ Revisao periddica dos niveis de risco.

A integra da resolucéo pode ser encontrada no Anexo A.

2.5 ANALISE DE CREDITO

Uma operacao de crédito é realizada através do empréstimo de recursos
de um agente superavitario a um agente deficitario com o objetivo de gerar
lucro para ambos, seja através do investimento de recursos com a cobranga de
uma taxa de juros (agente superavitario) ou através do re-investimento dos
recursos obtidos (deficitario).

Essa operagdo tem como mecanismo uma troca entre de um valor atual

por uma promessa (probabilidade) de pagamento futuro sendo essa
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influenciada por diversos fatores internos e externos as estruturas do agente
tomador de recursos como por exemplo: reputagdo, capacidade de
endividamento, garantias ou fatores macroeconémicos como taxas de juros,
cambio etc.

A andlise de crédito objetiva compilar estes fatores internos e externos
de forma a determinar a viabilidade de uma operacéio de crédito através da
probabilidade de pagamento futuro pois, todo o credor sempre corre risco de
perder numa operacdo de crédito e quando este risco for maior que a
remuneracao esta operacac deve ser rejeitada.

A curva da indiferenga (Figura 2.4) demonstra que ha um retorno minimo
exigido pelo investidor (no caso, o agente superavitario) mesmo quando néo ha
risco no investimento e, a medida que este risco aumenta, o retorno exigido
também aumenta. A curva indica os pontos onde ha um prémio equivalente

(que compensa) ao risco do investimento.

>

CURVA DA INDIFERENGA

RETORNO

>

RISCO
Figura 2.4 Curva de Indiferenca

Fonte: Analise de Financeira de Balancos — José Pereira da Silva
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A definicao deste risco é realizada através de um estudo da empresa
tomadora, principalmenie da sua dindmica operacional compreendendo
exames de setor de atividade do tomador (concorréncia, risco, tecnologia, etc)
e andlise das demonstragfes financeiras (identificando fluxo de caixa,
rentabilidade, endividamento, etc).

Sao utilizadas diversas técnicas para analise de demonstragbes
financeiras. Um resumo das duas técnicas mais utilizadas estao apreseniadas

a seguir: andlise horizontal e vertical e andlise através de indices.

2.5.1 ANALISE HORIZONTAL E VERTICAL

Estas andlises sdo utilizadas no estudo de tendéncias e geralmente
indicam a performance da empresa em relagdo a um outro periodo (analise
horizontal) ou a relaco de uma conta € 0 grupo a qual ela pertence (analise
vertical). E realizada através do célculo da evolugdo de um fator (o quanto
cresceu ou diminuiu) em relacéo a um outro pré determinado.

Um exemplo ilustrativo simplificado de analise vertical e horizontal pode
ser visto na Figura 2.5. Por exemplo, na analise horizontal pode-se ver gue o
passivo circulante diminuiu 25,0 % do ano 98 para o 99 e na analise vertical

percebe-se que ele passou de 40 % do passivo total para 23,1 %
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i [1
P —— ; - —

ATIVO 98 |Av(%)lee |Av(%) Fﬁfi(%}iﬁds's':v‘dd 98 |av(%)|99  |AV(%) |AH(%) |
| Circulante  [300 30,0 [400 30,8 33,3 |[Circulante [400 [40,0 [[[300 23,1 [[]-25,0

-'Real. LP r500 50,0 (700 r53,8 40,0 IExig. LP 400 }40,0 |||600 46,2 | |50,0
'-:Permanente 200 |20,0 j200 (15,4 |0,0 IPL 200 |20,0 |[j400 |30.8 100,0
' TOTAL 1000 |100,0 |1300}100,0 30,0 ITOTAL 1000 |100,0| |1300 |100,0/| |30,0

. e

Figura 2.5 — Exemplo de Analise Horizontal e Vertical

2.5.2 ANALISE ATRAVES DE INDICES

Os indices sao relagdes entre contas de uma demonstragao financeira
que objetivam quantificar informag¢des nao faciimente visualizadas. A analise
consiste na interpretacdo dos mesmos individualmente ou na comparacéo sob
dois aspectos:

@ temporal — compara-se o indice do periodc com os de periodos
anteriores.

© cross-sectional — compara-se o indice com um indice padrio do setor
em que a empresa atua. O indice padréo é representado pela mediana de

um indice qualquer dentro de seu grupo.

Como podera ser observado a seguir, algumas idéias para a construgao

do modelo foram retiradas das técnicas supra descritas.

==
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3 EMBASAMENTO TEGRICO: METODOLOGIA E TECNICAS ESTATISTICAS

O modelo desenvolvido define, através de uma pontuagéo (score), a
probabilidade do cliente (no caso instituicdo financeira) saldar as operacdes de
crédito realizadas com o banco. Essa probabilidade permite uma tomada de
deciséo em relacéo a concessao de crédito e a definigao dos limites de linha de
crédito a ser concedida, de acordo com a politica do detentor de recursos.

Com o objetivo de criar um modelo que satisfaga essas condigdes, deve-
se fundamentar o trabalho com a descri¢éo da metodologia utilizada bem como
as técnicas estatisticas aplicadas. Para isso torna-se necessario levantar dados
e entender seus comportamentos de forma a selecionar a melhor técnica
estatistica para modela-los.

Pode-se dividir o processo de constru¢gdo do modelo em duas etapas, a
primeira relacionada a obtengio de dados que serviram de bases para as
andlises realizadas e a segunda, a definicdo da técnica estatistica mais
adequada para a solugéo do problema proposto e sua aplicagao.

Definiram-se as seguintes fases de trabalho:

© Definicdo dos aspectos a serem analisados = Com base na
Resolugao 2682, foi realizada uma analise para definicdo de aspectos que
devem fazer parte do modelo e a possibilidade de inclusdo de outros
aspectos ndo mencionados pelo BACEN.

@ Descrigdo dos aspectos a serem analisados.

SS——— - - -
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©® Levantamento de indices e Base de Dados = Construcgdo de indices
que descrevem os aspectos analisados e composi¢cao dos mesmos através
de dados de instituigdes financeiras.

©® Ferramentas de Andlise = Breve apresentacdo das ferramentas de
analise utilizadas.

@ Andlise Exploratoria dos Dados = Foi realizada uma andlise inicial
dos dados obtendo medidas descritivas como média e desvio padrao,
verificando, assim, a presenga de dados aberrantes (outliers) que
prejudicariam a validade do modelo.

@ Definigdo da Técnica Estatistica = Escolha entre as técnicas de
andlise estatistica de dados, a mais adequada para solugdo do probiema
proposto.

@ Descricdao da Regressdo Logistica = Descricdo dos conceitos
aplicados na confecgdo do modelo e descrigdo de outras iécnicas

aplicadas na andlise de concesséao de crédito.

As etapas descritas foram desenvolvidas a seguir

— ——— —
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3.1 DEFINIGAO DOS ASPECTOS ANALISADOS

As determinagbes do Banco Central do Brasil foram seguidas na
definicdo dos aspectos a serem incluidos no modelo estatistico de modo a néo
prejudicar a validade do modelo nem ferir as regras determinadas. Incluiram-se
também outros aspectos, ndo mencionados na Resolugio 2682, que refletem
propriedades qualitativas das instituicbes financeiras e a razdo da presen¢a
dos mesmos sera explicada posteriormente.

Da Resolugao 2682 foram analisados 0s seguintes aspectos:
situagao econdmica financeira;

grau de endividamento;

capacidade de geracdo de resultados;

fluxo de caixa;

o 0 0 o0 ©O

administragéo e qualidade de controles.
Das determinagdes do BACEN optou-se por ndo incluir diretamente no
modelo estatistico de analise os seguintes aspectos: Pontualidade e atrasos
nos pagamentos, Limite de Crédito, Contingéncias, Setor de Atividade
Econdmica, Caracteristicas da Operagdo (Limite de Crédito, natureza e
Finalidade, etc). Estes estao presentes indiretamente ou nao fazem parte do
escopo deste trabalho, como pode-se ver a seguir:
@ Pontualidade e atrasos nos pagamentos serdao considerados no
aprovisionamento e na atualizagdo do nivel de risco de acordo com as

regras estabelecidas pelo BACEN

A
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© Setor de Atividade € Unico jA que escolheu-se analisar operagdes de
crédito ao setor bancario pessoa juridica
@ Todos os aspectos relacionados a transacdo e n&o a instituicdo néo
foram incluidos propositalmenie, ja que a andlise da transagao nao faz
parte do objetivo deste frabalho. Esta deve ser realizada apds a defini¢do
do risco da instituigdo, ponderando-se o risco da transagdo com o da
instituigdo obtendo-se um parecer final. Estes aspectos séo:
=» Natureza e finalidade da transacao;
=> Valor da operagao;
=» Carateristica das garantias.

Acredita-se que o fato da possivel inclusdo da analise da transagédo

posteriormente habilte o modelo a ser utlizado coerentemente as

determinacdes do Banco Central do Brasil.

A falta de aspectos qualitativos no modelo existente no XXX Bank Brasil

era um dos fatores que atrapalhava a analise, ja que eles eram incluidos

posteriormente causando lentiddo. Procurou-se entio determinar previamente

os fatores qualitativos de cada instituicdo financeira e inseri-los no modelo

construido. Os fatores incluidos foram:

@ Controle (Estrangeiro ou Nacional);

@ Presenca no exterior (Sim ou N&o).
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3.2 DESCRICAO DOS ASPECTOS ANALISADOS

Os aspectos requeridos pelo BACEN para andlise das instituicoes
financeiras misturam-se entre si, por exemplo: situagdo econdmica de uma
empresa €& dada por sua rentabilidade mas, apesar disso, requer-se das
instituicdes detentoras de crédito que, além da situagdo econdmica, seja
analisada a capacidade de geragio de resultados que nada mais é que a
rentabilidade. Da mesma forma, confundem-se os indices de endividamento e
situagao financeira.

A Resolugéo 2682 determina que “a classificagéo da operacéo no nivel
de risco correspondente é de responsabilidade da instituigdo detentora de
crédito e deve ser efetuada com base em critérios consistentes e verificaveis...”

Adotaram-se, portanto, definictes para os aspecios quantitativos ja
mencionados, de acordo com a bibliografia consultada e as praticas de
mercado, surgindo , na realidade, apenas 4 dimensdes de analise. Elas estao
ilustradas na Figura 3.1 e descritas a seguir de modo a prover as informagées

exigidas pela Resolucéo.
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Situacdo econbmica

financeira Influéncia Internacional

Presenca
Controle

Conjunto de

Administra¢cdo e

qualidade de Fluxe de Calxa
controles

Figura 3.1 — Aspectos relevantes para andlise na construgéo do modelo

3.2.1 SITUAGCAC ECONOMICO-FINANCEIRA

De acordo com Matarazzo (1998), a situacao financeira de uma empresa
é definida pelos aspecios: estrutura do capital e liquidez, permitindo avaliar sua
capacidade de financiamento (novos financiamentos e grau de endividamento),
investimento (aplicagdo dos recursos) e cumprimento de obrigagbes (saldar
dividas de curto e longo prazo). Ja a situagéo econdmica é dada pela sua
capacidade de geracdo de resultados, isto é, a capacidade de gerar lucro
comparada aos recursos disponiveis.

A andlise da situagdo econdmico-financeira compreendera os seguintes
indices: indices de Qualidade de Ativo, Estrutura do Capital, Liquidez

Rentabilidade

Daniel Nakamura — 2000 Pagina 24



Capitulo 3 ~ Embasamento Tedrico: Metodologia & Técnicas Estatisticas

3.2.2 ADMINISTRAGAO E QUALIDADE DE CONTROLES

A administragdo e qualidade de controles representam a gestdo das
instituigoes financeiras. Para analise das mesmas serdo utilizados os indices

classificados como indices de Gestao e indices de Custo.

3.2.3 FLUXO DE CAIXA

O fluxo de caixa pode ser definido como movimento (variag&o) do caixa
da empresa e sua andlise tem como fungéo avaliar: autofinanciamento das
operacdes, geracdo de recursos para manutenc&o € expansao do nivel de
investimentos, amortizagéo de dividas bancarias a curto e longo prazo.

A anélise de fluxo de caixa sera realizada utilizando-se a metodologia
proposta por Matarazzo (1998) que introduz a Demonstragéo do Fluxo Liquido
de Caixa, Demonstragédo da Movimentagao do capital de Giro e Demonstragao
do Capital de Giro. Através de uma planitha de calculo criada em Excel foi
possivel a obtengéo de indices que medem o fluxo de caixa das instituicbes
analisadas. Estes s3o: Capacidade de Financiamento do Capital de Giro e
Capacidade de Pagamento de Empréstimos Bancarios a Curto Prazo

(CPEBCP).
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3.2.4 INFLUENCIA INTERNACIONAL

A influéncia internacional pode ser medida de duas formas, através do
controle estrangeiro e da presenga no exterior.

Sendo a instituicdo financeira controlada por grupos estrangeiros
aumentam as suas garantias de pagamento, j& que a filial no Brasil
compromete a solidez geral da instituiggo. Sera calculado um indice qualitativo
binario para demonstrar esse aspecto chamado Controle Estrangeiro.

Uma filial no exterior indica diversificagdo de operagfes de captagao e
investimento, o que diminui o risco do banco cair em insolvéncia. De forma
similar ao controle estrangeiro sera calculado, para filiais no exterior um indice

binario denominado Presenga no Exterior.

3.3 LEVANTAMENTO DE INDICES E BASE DE DADOS

Partindo dos aspectos mencionados na Segédo 3.2 realizou-se uma
pesquisa sobre andlise de balango, analise financeira, andlise de crédito, além
de indices (qualitativos ou quantitativos) utilizados por instituicoes
internacionais de analise de risco de crédito, procurando determinar indices
que refletissem adequadamente os aspectos desejados pelo Banco Central do
Brasil.

Os indices foram separados em Subgrupos baseados nas divisbes da

Figura 3.1, possibilitando uma andlise mais focada dos comportamentos dos
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mesmos dentro dessa divisdo. A seguir estdo os indices levantados e suas
definicbes. Foram utilizadas contas que podem ser encontradas nos
demonstrativos financeiros dos bancos com a mesma nomenclatura e algumas

siglas e definicbes como demonstra a Tabela 3.1

SIGLA SIGNIFICADO
AP Ativo Permanente
AC Ativo Circulante
PC Passivo Circulante
PL Patriménio Liquido
AT (Aplicagéo Total) Ativo Total — Relagbes Interdependéncias — AP
CT (Captagédo Total) Passivo Total - Relagbes Interdependéncias — PL
PCLD Provisdo para Crédito Liquidagdo Duvidosa
LL Lucro Liquido
AlL Aplicacéo Interfinanceira de Liquidez
TVM Titulos e Valores Mobiliarios
RIF Receita da Intermediacao Financeira
DIF Despesa da Intermediagéo Financeira
NCG Necessidade de Capital. de Giro=AC operac — PC operac
EBB Empréstimos Bancarios
GBC Geracao Bruta de Caixa = LL + Depreciagéo
GOC Geragéo Op. de Caixa = NCG+GBC
DPCLD Despesas com Provisbes para Créditos de Ligquidagdo Duvidosa

Tabela 3.1 — Siglas utilizadas na descrigéo das férmulas dos indices

3.3.1 INDICES DE SITUAGAO ECONOMICO-FINANCEIRA

De acordo com as definicdes realizadas na Seg¢édo 3.2.1, os indices
referentes a situagéo econdmico-financeira foram divididos em 4 Subgrupos:

indices de Qualidade de Ativos, Capitalizagdo, Liquidez e Rentabilidade

descritos a seguir.
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Subgrupo Ativo (A)
© Inadimpléncia= Oper.CrédLig.Duvidesa + Atraso B

Operacdes de CréditoBruto +Leasing+Carteirade Cambio

Mede a proporgio dos créditos insolventes em relagéo as operagdes de crédito
realizadas. Quanto menor o indice, melhor a capacidade de analise de risco de
crédito do banco e conseguentemente menor a inadimpléncia.

PCLD
Op de Crédito Bruto + Leasing + Carteria de Cambio

© Aprovisionamento =

Mede a capacidade de previséo do banco em relagio aos créditos concedidos
que nao irdo ser honrados pelos tomadores. Define também a poiitica de risco
do banco, pois um alto aprovisionamento indica menos recursos disponiveis
para investimento o que compromete a rentabilidade.

@ Cobertura com Provisboes = PCLD = Mede a

Oper.Créd.Lig. Duvidosa + Atraso

capacidade do banco equalizar os créditos ruins com as provises.

Op. CréditoLiq. Duvidosa +Atraso

_ g - = Indica a
Patriménio Liquido +PCLD

@ Comprometimento =

necessidade de utilizacdo do Patrimdnio Liquido para a cobertura dos créditos

ruins.
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w

Subgrupo Capital (K)

© Capitalizagdo = (PL/ICT) > Mede a porcentagem do Patrimonio Liguido em
relagdo as contas passivas subtraidas das relagdes interdependéncias e do
préprio patriménio liquido no caso de necessidade de utilizagio para saldar os
passivos.

© Imobilizagéo = (AP — Imobilizado Arrendamento) / PL = Indica a parcela do
Patrimonio Liquido comprometida em ativos imobilizados.

© Capital de Giro = (PL —AP) / PL = Inversamente a Imobilizag&o, representa
o capital préprio disponivel para reinvestimento ou realizag&o de lucros.

© Alavancagem =(CT — Carteira de Terceiros) / PL = Inverso de

capitalizacao.

Subgrupo Liquidez (L.

© Encaixe = Disponibilidades / Dep6sitos a Vista =Representa a capacidade
financeira de um banco satisfazer as retiradas em contrapartida dos depésitos
a vista na data de encerramento do exercicio social. Se o banco possui um aito
indice de encaixe detém capacidade de honrar seus compromissos a curto
prazo, mas também diminui sua rentabilidade dado que as disponibilidades
representam dinheirc em caixa nao aplicado.

© Dependéncia do Interbancério = Depbsitos Interbancarios / CT =Indica a

dependéncia do banco em relagao as captagdes interbancarias.
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® Liquidez Corrente= AC/PC =Indica a capacidade do banco em saldar suas
dividas a curto prazo.

© Gap de Prazo = Realizavel LP /(Exigivel LP + PL) = Indica a capacidade
de saldar dividas a longo prazo.

Disponibilidades + AlL +TVM
Depésitos Totais + Captacdes em Mercado Aberto

@ Liquidez Imediata =

Analisa de maneira similar ao Encaixe, a capacidade do banco em saldar
compromissos de conta corrente, mas considera também as Aplicagdes
Interfinanceiras de Liquidez e os Titulos e Valores Mobiliarios como fonte de
recursos. Esse indice é mais completo e reflete melhor a possibilidade do
banco em saldar seus compromissos, considerando ainda a rentabilidade das

aplicagdes citadas.

Subgrupo Rentabilidade (R)

® Geracdo de Rendas=(RIF/Aplicacdo Total) ®Mede a receita gerada em
fungao dos ativos do banco

© Margem Bruta=(Resultado Bruto Interm.Financ./RIF+ Rec.Servicos)
=>Mede o resultado bruto das operagbes de intermediagdo financeira em
relacdo as receitas no mesmo periodo, em outras palavras, indica o lucro
efetivo sobre as receitas das operagdes de intermediagéo financeira. As
receitas de servicos sdo consideradas receitas de intermediagéo pois sao

provenientes de taxas cobradas sobre os servigos de intermediagao prestados.
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© Margem Operacional = (Resultado Operacional/RIF+Rec.Servigos) =
Considera além das operagdes de intermediagdo financeira, as despesas de
pessoal, as receitas de coligadas e controladas, despesas tributarias (sem [R),
além das contas de outras despesas e receitas operacionais. Indica, portanto, a
porcentagem do Lucro antes do IR sobre as receitas no periodo.

© Margem Liquida = (Resultado Liquido/RIF + Receita de Servigos) =
Considera também o imposto de renda pago peio banco.

© Rentabilidade sobre PL=(Resultado Liquido/Patriménio Liquido) =
Fornece o retorno sobre o investimento dos proprietarios da empresa (acoes).
@ Retorno sobre Ativo= (Resultado Liquido / Ativo Total ) @ Mede a
eficiéncia na administragéo dos recursos na institui¢do de modo a gerar lucros.

Res.Ope — Re s Equiv — OutrasDespesas
PL

@ Rentabilidade Ativ.Bancaria= =

Mede a rentabilidade da atividade bancaria em relagao ao Patriméonio Liquido.

3.3.2 INDICES DE ADMINISTRAGAO E QUALIDADE DE CONTROLES

De acordo com a Secgdo 3.2.2, os indices de Administracéo e Qualidade
de Controles estio divididos em 2 grupos: Custo e Gestdo apresentados a

seguir.

L . __________
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Subgrupo Custo (C)

© Intermediacdo=(DIF/Captacdo Total) = Mede a despesa do banco na
captagao de recursos.

©® Pessoal =(Despesa Pessoal/Captagdo Total) = Mede a despesa com
funcionarios na captacao de recursos.

© Administrativo = (Despesas Administrativas/Captag¢éo Total) = Mede a
despesa com funcionario na captagdo de recursos.

® Overhead Ratio=(DespPest+Adm/Res.Inter.Finan+Rec.Servigos) =>Mede a

propor¢ao de despesas em relagéo as receitas nas intermediagao financeira.

Subgrupo Gestao(G)

© Spread=(((1+Geracdo de Renda)/(1+Custo Intermediacdo))-1)=Indica o
spread médio conseguido pelo banco no periodo.

© Rentabilidade de Cambio=(Resultado de Cambio/Carteira de Cambio) =
Indica o resultado conseguido com a carteira de cambio.

© Rentabilidade de Tesouraria=(Resultado TVM+Rendas AIL)/(AIL+TVM) =
Mede a rentabilidade das operagtes de tesouraria.

© Concentragdo em Crédito=((Op Crédito+Outros Créditos)/AT) =Indica a
concentragio do banco em operagdes de crédito.

@ Tx Cresc.do PL=((PL ano atual/PL ano anterior)-1)=>Variagdo anual do PL.
@ Geracdo de Caixa/PL=((LL+Depreciacdo+DPCLD-Res.Cont.Colig) /PL) =

Resultado Liquido gerado sobre o PL.
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© Custo Operacional=(Despesas Pessoal+Desp.Adm)/Ativo Total =

Despesas operacionais sobre o total do ativo.

3.3.3 INDICES DE FLUXO DE CAIXA

Os indices de Fluxo de Caixa definidos na Seg¢do 3.3.3 estdo

apresentados a seguir.

Subgrupo Fluxo de Caixa (CF)

Geragao Bruta de Caixa

@ Capacidade de Financi fo NCG =
s S RS VariagdoNCG

Representa a capacidade da empresa em financiar o crescimento da atividade

comercial.

Geragdo Operacional de Caixa

e C =
PDER SaldolInicialde E.B.B

= Representa a capacidade de

pagamento de dividas bancarias a curto prazo.

3.3.4 iNDICES DE INFLUENCIA INTERNACIONAL

Os indices de Influéncia internacional s&o exclusivamente qualitativos (Q) e ja

foram descritos na Se¢éo 3.2.4.
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A cada indice utilizado foi associada uma sigla mnemoénica conforme

apresentado na Tabela 3.2.

NDICES SIGLA [INDICES SIGLA
Capitalizacao K CAP |Geracdo de Rendas R_GRE
Imobilizacdo K_IMO |Margem Bruta R_MBR
Capital de Giro K_CGI |Margem Operacional R_MOP
Alavancagem K ALA |Margem Liquida R_MLI

Rentabilidade do PL R_RPL
Encaixe L ENC |Retorno sobre Ativo R_RAT
Dependéncia do Interbancario L_DEP |Rentabilidade Ativ.Bancaria R_RAB

Solvéncia Corrente L_LCO
Gap de Prazo L GAP |Spread G_SPR

Liquidez Imediata L LIM |Rentabilidade Cambio G_RCA
Rent Tesouraria G_RTE

Inadimpléncia A INA |Concentracao em Crédito G_CCR
Provisionamento A_PRO |Taxa Cresc.do PL G_TPL
Cobertura com Provisdes A CPR |Geracéo de Caixa/PL G_GPL
Comprometimento A_COM |Custo Operacional G_COP
Intermediacéo C_INT |Cap de findo CG CF1
Pessoal C_PES |Cap de pag ebanc CP CF1
Administrativo C_ADM

Custo Total C CTO |Presenca no Exterior Q1
Overhead Ratio C_ORA |Controle Estrangeiro Q2

Tabela 3.2- Siglas Mnemonicas

O levantamento da base de dados foi realizado através das
demonstracdes financeiras de 181 bancos relativas ao periodo de junho de
1999. Foi escolhido este periodo por causa da abundéncia de informagbes
existentes no momento do desenvolvimento do modelo. Devido a carateristica
do trabalho de propor uma metodologia para a criagdo de um modelo de
analise de crédito e a necessidade de constante atualizaggo do mesmo em
funcéo das variagdes do mercado, acredita-se que a utilizagéo de informagoes

relativas aos periodos anteriores ndo empobreca a andlise realizada.
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Além das informagdes de balango, foi realizada uma pesquisa nos
jornais como: A Gazeta Mercantil, Jornal do Comércio, O Estado de Sao Paulo
e Folha de Sao Paulo em busca de noticias relacionadas aos bancos para a
construcéo dos indices qualitativos ja mencionados.

Esta coleta prévia de dados foi necessaria para as préximas fases do

trabalho, como sera detalhado a seguir (Ver dados coletados no Anexo B).

3.4 FERRAMENTAS DE ANALISE: UMA BREVE APRESENTAGAO

Em todas analises mencionadas foram utilizados os programas Excel e o
pacote estatistico MINITAB versdo 12 como ferramentas para geragéo de
dados para anélise. Ao Excel foram delegados os célculos e a tabulagao de
dados, enquanto o MINITAB foi utilizado para as andlises estatisticas.

O MINITAB é capaz de realizar as andlises necessarias para a
performance da analise de correlagdo, analise fatorial e regresséo fogistica,

' técnicas estatisticas utilizadas no desenvolvimento deste trabalho.

3.5 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A partir dos dados obtidos foi realizada uma andlise exploratoria
objetivando identificar comportamentos dos indices. Inicialmente os dados
foram normalizados (vide Anexo C), entdo utilizaram-se de medidas descritivas
de posigdo e dispersdo (média, mediana e desvio padrao) analisando

individualmente cada instituicdo financeira e comparando o resultado obtido

e g — —
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com a performance do grupo. Os valores para essas estatisticas estdo no
Anexo D.

Como resultado desta etapa, observou-se a presenca de dados
aberrantes e as razbes para isso foram logo identificadas: durante o célcuio
dos indices, as operagdes de divisdo podem gerar nimeros muito grandes
quando ocorre a divisdo por nimeros muito pequenos. A presenca de indices
com estas caracteristicas levaria a conclusbes errbneas e, para eliminar essa
nossibilidade, optou-se por observar a quantidade de bancos que possuiam
indices como tai e analisar a possibilidade de exclui-los da amostra,
ponderando a deciséo através de sua importancia para o mercado.

Da amostra de 181 instituigdes financeiras, 22 apresentaram indices fora
do padrao. Estas foram excluidas da andlise visto ndo serem representativas
do segmento analisado ja que eram instituigdes de pequeno porte. Resultaram

entao 159 instituigdes cujos nomes estdo na Tabela 3.3.
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LISTA DE BANCOS - BASE DE DADOS |
BANCO HIPOTECARIO CREDIBEL INDUSCRED RENDIMENTO
RENNER CSFB GARANTIA INDUSTRIAL REPUBLIC NAT BANK
ABC BRASIL CRUZEIRO DO SUL BICBANCO RURAL
ABN - AMRO BANK BASA INDUSVAL SAFRA
AGF BRASEG DAIMLERCHRYSLER INTER AMEX SANTANDER BRASIL
AGROINVEST NACOES INTERCAP SANTANDER
AMERICA DO SUL DAYCOVAL BANCOINTERIOR SANTOS NEVES
AMERICAN EXPRESS BCN INTERPART SANTOS
ARAUCARIA NACION ARGENTINA INVESTCRED SCHAHIN
ARBI BUENOS AIRES ITABANCO SISTEMA
BANDEIRANTES TOKYO-MITSUBISHI ITAU SOFISA
BANEB DIBENS JP MORGAN SUL AMERICA
BANERJ BANCO DO BRASIL | KEB DO BRASIL SUMITOMO
BANIF PRIMUS BANDEPE LIBERAL TRIBANCO
BNP BRASIL BANESPA LUSO BRASILEIRO UNION
BARCLAYS E GALICIA BEA MATONE VOLKSWAGEN
BBA CREDITANSTALT BANRISUL MATRIX VOLVO
BBM BNB MAXINVEST VOTORANTIM
BEMGE EMBLEMA BMB VR
BANCO BGN EQUATORIAL FINASA WACHOVIA
BMC WEST LB MERIDIONAL BANCO ZOGBI
BMG FATOR MERRILL LYNCH BANESTES
BNL FENICIA MINAS BANKBOSTON
BOAVISTA INTERATL FIAT MODAL BBS
BOREAL FIBRA MORADA BR MERCANTIL
BOZANO SIMONSEN | FICRISA AXELRUD MULTI STOCK BRB
BRADESCO FICSA OPPORTUNITY BRP
BRASCAN FINANCIAL OURINVEST CAIXA
BVA FINANBANCO PACTUAL CITIBANK, N.A.
CACIQUE FININVEST PANAMERICANO CONTINENTAL
CAPITAL FLEMING GRAPHUS PATENTE DEUTSCHE BANK
CEDULA FONTE CINDAM PAULISTA DRESDNER BRASIL
CHASE MANHATTAN FORD PEBB DRESDNER SP
BANCOCIDADE BFB PECUNIA HSBC BANK BRASII.
CITIBANK GE CAPITAL PINE ING BANK
CLASSICO GENERAL MOTORS PORTO REAL MULTI BANCO
URUGUAI GERDAU POTTENCIAL NOSSA CAIXA  §
BANCOOB GUANABARA PROSPER PARAIBAN
BANSICREDI HEXABANCO RABOBANK UNIBANCO
CREDIBANCO ICATU REAL

Tabela 3.3 - Lista de Bancos Analisados

3.6 SELEGAO DE INDICES

Como mostrado na Segéo 3.3, um total de 36 indices foi utilizado sendo

34 quantitativos e 2 qualitativos. Os indices foram obtidos utilizando dados em
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comum e, deste modo, & razoavel esperar que diferentes indices apresentem
comportamentos simiiares ou indiretamente possam estar medindo a mesma
informacao. Para identificar quais indices apresentam este comportamento
utilizaram-se duas técnicas estatisticas, a analise de correlacdo e a analise
fatorial. Tais técnicas estao atreladas ao tipo de dados analisados que séo
variaveis continuas e as relagbes que se deseja observar (interdependéncia).
Estas técnicas foram aplicadas em cada Subgrupo de indices definido na
Tabela 3.2.

A seguir esta a descrigéo das técnicas estatisticas utilizadas.

3.6.1 ANALISE DE CORRELAGAO

A correlacio mede o grau de associagdo entre duas varidveis. No caso
de variaveis X e Y, a correlagdo & positiva se valores altos de X estao
associados a valores altos de Y. Se ocorre o inverso, isto &, valores altos de X
estdo associados a valores baixos de Y, a correlagéo € negativa. Os valores da
correlag&o variam entre —1 e 1 e a partir do fator [0,6] a correlagdo pode ser
considera alta e passivel de andlise segundo Costa Neto (1977).

Para cada Subgrupo foi construida a matriz de correlagao. O objetivo
desta etapa & estudar inter-relagbes entre indices pois variaveis altamente
correlacionadas indicam sobreposigao de informagdes e, neste caso, 0 niamero
de indices a ser analisados pode ser diminuido. Para tal fim, utilizou-se a

Analise Fatorial cuja descrigdo sucinta esta na secéo 3.6.2.
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W

3.6.2 ANALISE FATORIAL

A andlise fatorial pode reduzir uma grande quantidade de variaveis
altamente correlacionadas a um grupo menor de novas variaveis denominadas
fatores. A técnica se aplica através da seguinte perspectiva: a pariir de um
conjunto inicial de variaveis (X1, Xz,..., Xn), que proporciona informagdes
relativas as suas inter-relagbes, séo extraidos fatores (F1, F2,..., Fy) que sao
uma combinac&o linear da seguinte forma:

Fi =aXs + azXz + . + An1Xn

Fn =X + @zpXz T ... F BnnXn
Onde a; 0 peso da contribuigdo da variavel X; original na construgéo das

novas variaveis F; independentes.

O numero total de fatores & igual ao niimero de varidveis entradas, mas
apenas uma parcela destes pode explicar a maior parte da variancia do
conjunto. Desta forma realiza-se a selegéo dos fatores reduzindo a quantidade
de variaveis iniciais do modelo e interpretando cada fator de modo a se fazer
uma medicao de fatores compreensiveis na pratica.

Dentro da Andlise Fatorial sera utilizada a técnica de extragao por
Componente Principal (Principal Component Analysis) baseada na correfagao
entre as variaveis. Esta técnica é a mais utilizada e adequada no caso, pois
n&o se baseia em suposi¢éo da distribuicdo das variaveis originais.

Tem-se que os fatores extraidos sao oriogonais entre si, o que implica

que n&o ha superposicdo de dimensoes no resultado da analise realizada.
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Para a escolha dos fatores que substituirdo as variaveis, baseou-se na
varidncia de cada um e na parcela da varidncia do grupo explicada por ele.
Aceitou-se, por definicdo, grupos de fatores que representem até 85 % da
variancia total, isto & estima-se um erro de no maximo 15%. Na segéo 4.1
estdo os resultados da aplicacdo da Analise Fatorial nos indices em cada

Subgrupo de variaveis

3.7 DEFNIGAO DA TECNICA ESTATISTICA

Atualmente, devido ao avanco da tecnologia, & possivel a utiliza¢éo de
modelos mais complexos de andlises de dados. Neste contexio, surgiram as
técnicas de analise multivariada de dados que, de forma geral “se referem aos
métodos estatisticos que analisam simultaneamente muitiplas medidas de cada
individuo ou objeto sob investigacao” (Hair et allia, 1998)".

A analise procura obter um relacionamento entre uma variavel (Y) de
resposta e outras variaveis chamadas independentes (X) segundo uma
combinagao linear da forma genérica:

Y = aXita XotazXst ... +anXn, , onde X; € a variavel
independente observada e a; € o seu peso na definicao da
variavel de resposta Y.

A variavel de resposta pode ser qualitativa ou quantitativa (discreta ou

continua). As quantitativas sfo atributos que podem ser associados a uma

! Tradugso livre do autor

— .
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escala de valores e consequentemente comparados matematicamente.(maior,
menor, etc) e as qualitativas representam atributos que nao podem ser
medidos numericamente, como por exemplo raga, sexo, religido, etc. A
utilizagdo das variaveis qualitativas é feita através da associagéo de valores,
por exemplo, bom pagador = 1, mau pagador =0, mas estes valores apenas
representam categorias, ndo significando a intensidade de nenhuma
caracteristica.

As varias técnicas existentes diferem entre si devido a aplicagdo
desejada, isto &, basicamente do tipo e da relagéo entre os dados de entrada e
saida com que se deseja trabalhar. A escolha da técnica a ser utilizada foi

apoiada pelas Tabela 3.4 e Figura 3.2 abaixo.

Técnica Estatistica Variavel de entrada Variavel de resposta
Qualitativa | Quantitativa | Qualitativa | Quantitativa
Correlagéo Candnica v v v v
Analise de Variancia 4 v
Multivariada
Analise de Variancia v 4
Andlise de Discriminante v v
Muiltiplo
Regresséo Logistica v v v
Andlise de Regressao v v v
Muitipla
Analise Conjunta v v v
Modelagem Estrutural de v v v
Equacgdes
Andlise de Agrupamento v - -
Analise Fatorial v - -

Tabela 3.4 — Relacao entre varié;eis (Andlise multivariada)- Adaptada de Hair et allié

e —————
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Interdependéncia

1

L)
Mikiplas relagles entre Muias varidveis Lma varidvel

varidvels dependenfes e dependentes em um dependentes am um
independentes linico relacionamento tirico refacionamenic

r -1 r

Quantitativamente Qualitativamente Quantkativa Cualitativa Quantitativamente Qualitativamente

Quantkativa Qualitaive Quantitativa

CMitpll

odelo de Probabilde

Figura 3.4 -Modelo de Decisdo da Técnica Multivariada

Adaptada de Applied Logistic Regression

A Tabela 3.2 apresenta as relagbes entre as varidveis de entrada e
saida de acordo com os métodos de andlise multivariada e a Figura 3.2 um
modelo de deci,séo.

Devido as condicbes propostas para a realizagdo deste trabalho
(Regulamentacdo do BACEN, andlise de crédito pessoa juridica e aceitagao
por parte da empresa) optou-se pela utilizagdo da analise multivariada para
confeccdo do modelo. Encontraram-se, durante o levantamento de informagdes

sobre modelos de anadlise de crédito, trabalhos realizados por autores

conhecidos como Kanitz, Aliman e outros, utilizando-se da analise
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discriminante muliivariada para a definicdo de empresas solventes e néo
solventes. (Mais detalhes na Se¢éo 5.2)

A analise discriminante € uma técnica estatistica multivariada apropriada
para o teste de hipotese no qual as médias de um grupo de variaveis
independentes sdo comparadas. Isso é realizado obtendo-se uma fungéo
discriminante Z que considere uma soma ponderada das variaveis
independentes. Cada individuo anailisado recebe um valor de Z e calculando a
média do grupo, obtém-se um ponto chamado centréide que representa a
localizagdo mais tipica de qualquer individuo do grupo. Avalia-se entdo o
comportamento do individuo em relagéo a este ponto.

A utilizacdo da andlise discriminante na modelagem de analise de
crédito & feita através da obtengdo das fungdes Z com as caracteristicas das
empresas analisadas. A analise discriminante faz suposi¢do da normalidade no
conjunto de das variaveis independentes e isto nem sempre € valido. Dai a
restricdo do uso neste caso.

Uma outra possibilidade, é a utilizagdo da regresséo logistica como
técnica estatistica de analise. Ela possui, de acordo com o observado na
Tabela 3.4, caracteristicas semelhantes a analise discriminante, entretanto, foi
formulada especificamente para casos onde a variavel de resposta & binaria
(bom pagador ou mau pagador) e possui a principal vantagem de ser menos
afetada pelo comportamento dos dados (principalmente condigdes de nao
normalidade). Além disso, percebe-se pela Figura 3.2 que a regressao logistica
permite a entrada de variaveis ndo quantitativas como deseja-se realizar nos

casos dos indices de influéncia internacionai listados na Secgéo 3.2.4.
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Desta forma, optou-se pela utilizagdo da regressdo logistica para a
construgdo do modelo de andlise de concessdo de crédito. Mais informagoes

sobre a aplicagao da técnica estédo apresentados na Segdo 3.8 a seguir.

3.8 DescRrICA0 DA REGRESSAO LogGisTicA

A regressdo logistica semelhante a regresséo linear multipla deseja
determinar a variavel de resposta Y a partir de variaveis independentes X ou
seja:

Y = f(X4, Xa,...,Xn), onde f(X4, Xz,...,Xn) € uma fungio linearizavel.

A regresséo logistica tem os seguintes requisitos:

© A variavel Y deve ser limitada entre 0 e 1;
© Os erros da distribuigdo seguem uma distribuicao Bernoulli.

A variavel Y representa a probabilidade condicional de um evento
ocorrer € é denotada da seguinte forma:

n (xX) = P (Y=1|x) ,onde x &€ um vetor x= (X1 ,X2 X3 ... Xp) €
representa as variaveis independentes, isto é, a probabilidade de
Y ocorrer dado o vetor x.

Para estudar esta fungéo probabilidade, a fungéo g(x) (chamada logif) é

uma combinacdo linear das variaveis independentes somadas de uma

constante da seguinte forma:

g(x) = Bo + P1x1 + Paxa + PpXp = 11(1)8()

— =_ = —= —_
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Sendo n(x) a probabilidade de um evento ocorrer. Pode-se interpretar
g(x) como a probabilidade de um evento ocorrer sobre a probabilidade do
mesmo nao ocorrer. Utilizando-se de uma transformagéo algébrica chega-se a

seguinte equacao:

No caso da utilizagéo de varidveis independentes qualitativas no modelo,
uma a parametrizaco serd necessaria. Por exemplo, considere a variavel cor
preferida que assume 3 resultados possiveis: verde, vermelho e outras cores.
Esta variavel qualitatativa pode ser transformada em 2 variaveis dummy

(ficticias) conforme:

Variavel Principal | Variaveis Auxiliares
cor D1 D2
Verde 0
Vermelho 1
Outras 0 1

Tabela 3.6 — Exemplo de codificacdo variaveis dummy

Esta estrutura permite identificar a presenca da caracteristica da variavel
quantitativa, por exempio: se D1 = 0 e D2 = 0, tem-se que a variavel cor &
verde, e assim por diante. Percebe-se que para variaveis independentes com

resultados k sdo necessarias k-1 variaveis auxiliares/dummy.
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3.8.1 ADEQUACAO DO MODELO

Assim, o objetivo da modelagem é determinar o peso de cada variavel
independente na constituicdo da variavel dependente, ou seja, significa
determinar o vetor =(Bo,B1,p2,---,pn)-

Para isso sera uiilizado o método da maxima verossimilhanga (Maximum
Likelihood). A aplicagcido deste método consiste em construir uma fungéo
chamada fun¢dc verosimilhanga (Likelihood function) que expressa a
probabilidade dos dados observados em fun¢cdo dos parametros
desconhecidos. Os valores a serem considerados como estimativa sdo aqueles
que maximizem esta funcdo. Analiticamente, consiste em determinar a solugéo

do seguinte sistema de equagdes.

> [yi—m(xi)] =0

S xilyi-n(i)=0, j<0,1,2...p

Como toda a andlise estatistica, a estimativa dos coeficientes da
regressdo logistica esta sujeita a erros devido as estimativas realizadas. Estes
seguem a distribuicdo binomial e sao estimados por uma matriz de segundas
derivadas parciais da fungio logaritmica de Maxima Verossimilhanga — Log de
Verosimilhanga (Log Likelihood). O caiculo desta ocorre da seguinte forma:

Constroi-se a matriz de informagao com os seguintes valores:
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O'LB) _ N 2 ’LPB) _ _
op? == X A= %) e 2B, P, Do XXy (1 -m;)

pu=0,1,2, ...pemn=mnXy)

As varidncias e covariancias sdo dadas pelos elementos da matriz
inversa de informac&o, sendo as primeiras representadas pelos elementos da
diagonal e as segundas pelos elementos fora das diagonais.

Devido a complexidade da solugdo dessas equagdes serd necessaria a
utilizagdo do MINITAB para tal fim. Ele fornece além dos coeficientes e dos
erros, o valor do Log de Verosimilhanga e este sera utilizado nos testes de
significancia do modelo.

Obtidos os coeficientes da equacgio deve-se partir para uma segunda
etapa onde se realiza o teste de significancia dos mesmos, isto &, defini-se se a
variavel realmente coniribui para o resultado do modelo. O objetivo destes
testes é reduzir o numero de varidveis pertencentes ao modelo e
consequentemente as possiveis interagdes entre as mesmas.

Para tanto sera utilizado o processo stepwise de acordo com a
metodologia fornecida por Hosmer e Lemeshow (1989) para a selegédo ou
exclusdo de variaveis. A importancia das variaveis, de acordo com o meétodo, €
definida em termos de uma medida da significancia estatistica do coeficiente da
mesma. Neste caso da regressdo logistica, assume-se que 0s €ITos sigam um
distribuicdio Bernoulli e sua significancia € determinada através do teste Razéo
de Verosimilhanca. Desta forma, em qualquer passo do sfepwise, a variavel de
maior importancia sera aquela que produzir a maior variagdo no valor da

Fung&o Verosimilhanga relacionado a um modelo sem a variavel.
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Sera apresentado a seguir um algoritmo do procedimento do stepwise.

© Passo (0) : Suponha que existam P possiveis variaveis independentes
importantes no estudo da variavel de resposta. A este passo coiresponde
estudar o valor da probabilidade p da regresséo logistica de cada uma das
variaveis analisadas. Este valor indica a probabilidade do coeficiente da
variavel ser igual a zero. Deve-se portanto escolher a variavel com menor
valor p para a entrada no modelo.

© Passo (1) : Esta etapa consiste em analisar os coeficiente de regressoes
logisticas com a variavel selecionada e uma das restantes. Seleciona-se o
modelo que produz a maior variagéo no valor do Log de Verossimilhanca e
calcula-se entdo o valor da estatistica G = - 2(L+- L) , onde L; corresponde
ao Log de Verosimilhanga da etapa anterior e L1 0 Log de Verosimilhanga
da etapa realizada. A estatistica G representa, através de uma distribui¢ao
Qui-Quadrado (3, a probabilidade do coeficienie ser igual a zero.
Compara-se o valor G com algum valor critico segundo um nivel de
significancia adotado. Se for menor ou igual que o valor critico, a variavel
selecionada é introduzida no modelo, caso contrario a variavel nao entra e
algoritmo para. Neste trabalho sera adotado significancia de 0,05.

© Passo (2) : Repete-se o procedimento do Passo (1) com 3 variaveis

© Passo (n) : Repete-se o Passo (n-1) até que o algoritmo pare.

Além dos métodos de analise multivariada, ja foram utilizados por

especialistas outras técnicas para a criagdo do modelo de analise de risco de
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crédito, uma pequena resenha das principais técnicas utilizadas esta

apresentada a seguir.

3.8.2 OuTROs METODOS QUANTITATIVOS DE ANALISE DE CREDITO

Os principais métodos identificados foram:
© Arvores de Decisdo
@ Sistemas Especialistas
© Cadeias de Markov
@ Redes Neurais
Com o objetivo de tragar um panorama do que ja foi realizado em
analise de crédito, foi feita uma explicagdo sobre cada técnica citada e suas

aplicacbes no setor.

Arvores de Deciséo

O modelo de arvores de decisdo foi desenvolvido por H. Raiffa e seus

colegas da Harvard Bussines School e ganhou notoriedade quando foi

reconhecido pelo Federal Reserve Board. Hoje é utilizado com o nome de

Behavioral Method.
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| Pedido de Créd ito |

v 3
h
Aceitar Imediatamente j Rejeitar Imediatamente
{ S (072X + 0,75) ] [Analisar { $(3,60 X) }

A
Boa Ma
0,70 0,20

v ; . .

Aceitar Rejeitar Aceitar Rejeitar Aceitar
8(0,06 +0.25) | | $(4,00X) | | S(2,55 +4,00)

$Q24X) | | (1,29 +1,50)
Figura 3.3 - Exemplo lustrativo do Modelo de Arvores de Decisdo

Fonte: Decis6es de Crédito para Grandes Corporagdes — Luiz Perera

A Figura 3.3 mostra um exemplo de modelo de arvores de decisao para
concessao de crédito ao consumidor em duas diferentes situagbes: cliente
antigo ou novo. O numero em cada né representa a probabilidade de
pagamento (ndo pagamento) ou o custo de aceitagdo (rejeigéo) daquele
caminho e Boa, Ma e Nenhuma é a experiéncia de crédito da empresa com o
cliente. Toma-se a decisdo sobre uma determinada conta seguindo-se pela
arvore, escolhendo os ramos apropriados até chegar-se ao né adequado.

Compara-se entdo a probabilidade pré calculada de néo pagamento com
a lucratividade da operacdo definindo o ponto de corte da decisao. No
exemplo, uma proposta de crédito seria rejeitada imediatamente caso o retorno
fosse inferior ao custo de rejeicdo. As probabilidades e custos s&o definidos a
priori, a partir dos dados do passado.

Devido a sua caracteristica de reduzir o tamanho da amostra a medida

que o numero de n6 aumenta, esse modelo esta sendo utilizado na
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determinagdo de concess@o de crédito ao consumidor e cartdes de credito,

onde a grande quantidade de amostras viabiliza sua aplicagao.

Sistemas Especialistas

O sistema especialista foi criado com a fungéo de seguir a metodologia
de decisdo dos analistas de crédito e foi desenvolvido através de entrevistas
com os mesmos buscando listar os passos para tomada de decisdo. S&o
definidas todas as informagdes necessarias para a andlise e as mesmas sao
alimentadas através de um banco de dados, a partir do qual se sistematiza a
geracao de refatorios com os requisitos definidos pelos analistas.

Os sistemas especialistas evoluiram com auxilio dos computadores e
atualmente possuem a seguinte composigao:

© Regras basicas e base de dados;

© Dispositivo de compilagao e geracao de conclusées;

® Interface usuario-sistema que permite o entendimento das conclustes
geradas e atualizagéo do sistema.

Exemplos de sistemas especialistas: Citicorp Mortgage (1985/87),
American Express: Authorizer's Assistant (1987) e Xeror: Loan Evaluation

Expert , LEE (1988)
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R

Cadeias de Markov

A utilizacgo das cadeias de Markov é realizada na avaliagéo de carteiras
de crédito, a partir da andlise de contas de devedores duvidosos. Partindo-se
de uma classificaggo inicial das mesmas com critério de tempo de atraso (por
exemplo: pagas em dia, atrasos de um més, dois meses, efc), o principio das
matrizes estocasticas pode ser utilizado com a definigdo de probabilidades de
mudanca de estado de cada conta e montando uma matriz de transig&o.

Utilizando as propriedades das Cadeias de Markov, pode-se chegar até
a probabilidade de cada conta estar em cada estado, conseguindo desta forma,

a probabiiidade de pagamento das mesmas e o seu valor probabilistico.

Redes Neurais

As redes neurais, diferentemente das técnicas ja apresentadas, nao
possuem cunho estatistico, podendo ser classificadas como técnicas de
aprendizado de maquina, isto porque modelam as informagbes como
processadas no cérebro humano. Consistem de células interconectadas que
fornecem uma resposta(outpuf) para uma entrada(inpuf) de acordo com uma
fungéo predefinida.

Aplicadas a andlise de crédito as redes neurais sdo alimentadas com
informagdes de empréstimos bem e mal sucedides e dados sobre a solicitagao
de crédito(informacdes do solicitante) definindo através de algoritmos

matematicos a classificagao do empréstimos.
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4 APLICACAO DE TECNICAS ESTATISTICAS

Neste estudo, temos de um lado uma variavel de resposta Y que
assume dois resultados possiveis: 1=conceder crédito e 0=n&o conceder crédito
e de outro lado o conjunto de variaveis preditoras X que s&o os indices
definidos na presente segao.

Os indicadores utilizados foram construidos utilizando-se de alguns
dados em comum, assim & razoavel observar-se alta correlagdo em varios
deles, mostrando uma interdependéncia. Isto sera identificado analisando as
matrizes de correlagio entre os varios indices definidos na Segao 3.3.

A aplicagdo da Andlise Fatorial na etapa posterior &€ necessaria para
incluir no estudo apenas indicadores importantes, sem que haja sobreposigéo
de informacao, ou seja, excluir aqueles que estdo medindo o mesmo aspecto.

Com o conjunto de indicadores enxuto, a regresséo logistica foi aplicada

para determinar o modelo através do procedimento stepwise.

4.1 APLICAGAO DA ANALISE DE CORRELAGAO E DA ANALISE FATORIAL

As andlises de Correlagao e Fatorial foram aplicadas nos indicadores da

Secao 3.3 utilizando as siglas mnemdnicas definidas na Tabela 3.2.

Daniel Nakamura — 2000 Pagina 53



Capitulo 4 - Aplicagcdo de Ténicas Estatisticas
W

4.1.1 SuB GRUPQ ATIVO {A}

Observa-se na Tabela 4.1 um alto grau de correlagédo entre as variaveis
inadimpléncia e Aprovisionamento (A_INA e A_PRO), isto € perfeitamente
justificado dado que as provisdes de devedores duvidosos devern acompanhar
os indices de inadimpléncia para que o banco esteja sempre seguro quanto
aos empréstimos realizados. Deve-se portanto observar particularmente o

comportamento destes indices na anélise fatorial a ser realizada.

A_INA A_PRO A COB
A_PRO | 0,891

A_COB | -0,003 0,084
A_com| 0567 0445 -0,018

== R
Tabela 4.1 - Mafriz de correlagéo Subgrupo Ativo

A Tabela 4.2 mostra os resultados da andlise fatorial realizada para os

indices do Subgrupo Ativo.

Variavel | Fator1 Fator2 Fator3 Fator4
A_INA | 0954 -0,033 -0,193 0,225
A PRO | 0915 0,079 -0,339 -0,203
A_COB | 0,048 0,994 0,102 0,019
A_COM | 0,734 -0,121 0667 -0,041
Varidncia | 2,2902 1,009 0,6069 0,0939
%Var | 0573 0252 0,152 0,023
% Acum | 0,573 0825 0977 1,000

Tabela 4.2 - Andlise Fatorial Subgrupo Ativo
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De acordo com o exposto na Segdo 3.7, observa-se que o Fator 4
representa apenas 2.3% da varidncia total do grupo de indice. Isto indica,
portanto, que é possivel substituir as quatro variaveis acima por trés fatores
sem perda de significancia, mantendo ainda 07,7% da variabilidade total. E
possivel entdo determinar a partir das quatro varidveis mencionadas, trés

novos fatores como apresentado na Tabela 4.3.

Variavel | Fator1 Fator2 Fator3 |
A_INA 0,919 0,322 -0,027
A PRO | 0,963 0,165 0,066
A_COB | 0,026 -0,012 0,999
A COM § 02901 0956 -0,013
Varidncia| 1,8573 1,0448 1,004
% Var 0,464 0,261 0,251
% Acum ] 0,573 0,834 0,977

Tabela 4.3 - Analise Fatorial Subgrupo Ativo com 3 fatores

A relagio entre os fatores apresentados e os indices originais esta

apresentada na Tabela 4.4.

Variavel | Fator 1 Fa.tor 2 Fator3
A_INA } 0,519 -0,057 -0,059
A PRO| 063 -0,283 0,021
A_COB | -0,031 0,032 0,998
A_COM| 0,284 1,115 0,029

Tabela 4.4 — Relagio entre indices e fatores Subgrupo Ativo

Conforme a Tabela 4.4 percebe-se a dominancia de algumas variaveis
na composigao dos fatores e, portanto, deve-se classifica-los de acordo com 0

observado. Tem-se que o Fator 1 é composto por uma média das variaveis
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A _INA e A_PRO, o que ¢ logico pois, como ja se foi mencionado, quanto maior
a inadimpléncia, maior o aprovisionamento necessario. Ja os fatores 2 e 3
refletem predominantemente as variaveis A_COM e A_COB respectivamente,

ficando a composicao dos fatores da seguinte forma:

Sigla | Fator Nome

A1 Fator 1 | indice de Aprovisionamento e Inadimpléncia
A2 |Fator2 indice de Comprometimento
A3 |Fator3 indice de Cobertura de Provisdes

Tabela 4.5 — Fatores Extraidos do Subgrupo Ativo

Escolhidos os fatores que substituiro as variaveis € necessario calcular
seus valores. Estes sfo baseados nos indices utilizados, sendo uma

combinago linear dos mesmos. Os valores calculados para cada fator estao

no Anexo C

4.1.2 SUBGRUPO CAPITAL (K)

A Tabela 4.5 apresenta a matriz de correlagdo entre as variaveis do

Subgrupo Capital. Nao se identifica forte correlagéo entre nenhum par de

indicadores.

K_CAP K_IMO K_CGI
K_IMO | -0,165

K cGi| 009 -038
K_ALA|-0,205 0,217 -0,292

Tabela 4.5 - Matriz de Correlagio Subgrupo Capital
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Na Tabela 4.6, observa-se porém que o Fator 4 explica 14,7 % da
variancia total. Com trés fatores o conjunto descreve, portanto, 853 % da
variancia do grupo, que de acordo com o definido na Segéo 3.7 é considerado

aceitavel.

Variavel |Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4

K_CAP
K_IMO
K_cGl
K_ALA

-0,46
0,714
-0,729

0,822
0,263
-0,414
0,665 -0,169
1,6952 0,9442
0,424 0,236
0,424 0,660

0,285
-0,468
-0,012
0,687 -0,24
0,7719 0,5888
0,193 0,147
0,853 1,000

-0,181
-0,448
-0,545

Variancia
% Var
% Acum

Tabela 4.6 - Andlise Fatorial Subgrupo Capital

A Tabela 4.7 mostra a Andlise Fatorial realizada para 3 fatores.

I Variavel | Fator1 Fator2 Fator 3i
K_CAP 0,07 -0,116 0,974
K_IMO 0,872 -0,034 -0,194
K_CGlI | -0,753 -0,354 -0,105
K_ALA | 0,133 0952 -01 32

Varidncia | 1,3495 1,0468 1,0149
% Var 0,337 0,262 0,254
% Acum | 0,337 0,599 0,853

Tabela 4.7 - Andlise Fatorial para o Subgrupo Capital com 3 fatores

Os coeficientes correspondentes aos fatores em reiago as variaveis

podem ser observados na Tabela 4.8.
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e e — M

Variavel | Fator 1 Fator 2 Fator 3|
K CAP | 0,062 005 0,98
kKamo | 0715 031 0,127
K CGI | -0,535 -0,191 -0,233
K ALA | 0,166 0,974 0,029

Tabela 4.8 — Relac&o entre coeficientes e indices Subgrupo Capital

Conforme Tabela 4.8, o Fator 1 mede a diferenca entre o capital
Imobilizado (K_IMO) e o Capital de Giro (K_CGl), o Fator 2 mede unicamente
a variagdo direta da Alavancagem (K_ALA) e © Fator 3 mede apenas a
Capitalizacdo (K_CAP). Deste modo, os novos fatores foram resumidos

conforme Tabela 4.9.

Sigla | Fator Nome

K1 Fator 1 | indice de Imobilizagéo e Capital de Giro
K2 Fator 2 indice de Alavancagem

K3 Fator 3 indice de Capitalizagio

e  Ee— C
Tabela 4.9 — Fatores Extraidos do Subgrupo Capital

4.1.3 Sucruro CusTo (C)

Na Tabela 4.10, est4 a matriz de correlagdo de indicadores relativos a
custo. Observa-se a existéncia de correlacdo alta entre as variaveis Custo Total
(C_CTO) e Intermediagdo (C_INT) que pode ser interpretada pela alta
participagéo dos custos de intermediagac dentro dos custos totais numa

instituigao financeira. As demais correlagdes sao muito inferiores.
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— |C.INT C_PES C_ADM C_ORA
C_PES | -0,002

c_ADM| 0,088 0,236

C_ORA| 0,006 0,185 -0,033
c.cto| 0889 0331 042 0,041

i |
Tabela 4.10 — Matriz de Correlagéo Subgrupo Custo

patamar, conforme observa-se na Tabela 4.12.

Variavel | Fator1 Fator 2 Fator3 Fator4 Fator5
C_INT 0995 0,041 -0,069 -0,002 -0,055
C_PES | 0,071 -0,117 0,986 -0,097 0,005
C_ADM | 0,117 -0,986 0116 0,023 0,005
C_ORA | 0,01 0,022 0,092 -0,995 0
c cro | 0925 -0289 0233 -0,017 0,077

Variancia | 1,8652 1,0716 1,0529 1,0011 0,0091
% Var 0,373 0,214 0,211 0,2 0,002
% Acum | 0,373 0587 0,798 0998 1,000

Tabela 4.11 — Analise Fatorial Subgrupo Custo

Na Tabela 4.11, estdo os resultados da Analise Fatorial. Apenas © Fator
5 apresenta uma baixa porcentagem da variancia total (0,2%). Uma tentativa
de reduzir mais o numero de indicadores foi feita e verificou-se que a

porcentagem da variancia total com 4 fatores ainda permanece num bom
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Aplicando novamente a andlise fatorial, tem-se:

Variavel | Fator1 Fator2 Fator3

C_INT | 0995 0,075 0,003
C_PES | 0,034 -0717 -0,428
C_ADM | 0,146 -0,83 0,224
C ORA | 0,02 0,012 -0,928
C_CTO | 0,924 -0,373 -0,041

Variancia| 1,867 1,3484 1,0961

%Vvar | 0,373 027 0,219

% Acum | 0,373 0643 0.862

Tabela 4.12 — Andlise Fatorial Subgrupo Custo com 3 fatores

Confirmando os fatos mencionados anteriormente, o conjunto descreve
86,2 % da variancia do grupo. Na Tabela 4.13 estdo os coeficientes
relacionando os fatores e as varidveis originais. Observa-se que o Fator 1 &
composto pela média das varidveis C_INT e C_CTO conforme observado na
Tabela 4.10. O Fator 2 mede o média dos indices Custo Pessoal (C_PES) e
Custo Administrativo (C_ADM) com sinal inverso e o Fator 3 mede apenas o

indice Overhead Ratio (C_ORA).

Variavel | Fator 1" Fator 2 Fator 3
C_INT | 0,585 0,237 -0,006
C_PES | -0,107 -0,534 -0,333
C_ADM | -0,063 -0,667 0,278
C ORA | 0,015 0,094 -0,857
c CTO | 0465 -0,133 -0,007

Tabela 4.13 — Relacdo entre coeficientes e indices Subgrupo Custo

Daniel Nakamura — 2000 Pigina 60



Capitulo 4 - Aplicagéo de Ténicas Estatisticas

A Tabela 4.14 apresenta os fatores resultantes. Observa-se pela
primeira vez fatores representando a variagéo de um indice com sinal trocado,

estes foram identificados através da palavra inverso antes de sua denominagao

final.

Sigla | Fator Nome

C1 |Fator1 Indice de Custos Operacionais
c2 | Fator 2| indice Inverso de Custos Administrativo
C3 |Fator3 indice Inverso de Custo Overhead

Tabela 4.14 — Fatores Extraidos Subgrupo Custo

4.1.4 SuUBGRUPO GESTAO (G)

Na Tabela 4.15 esta a matriz de correlagdo do Subgrupo Gestéo. Pode-

se observar que as correlagbes entre os indicadores sao baixas.

G_SPR G_RCA G_RTE G_CCR G_TPL G_GPL
G_RCA| -0,107

G _RTE| 0,171 0414

G _CCR| 0,131 0129 0,029

G_TPL| -0,105 -0,017 -0,053 -0,126

G_GPL| 0177 0025 0095 0235 -0,01
G_coP| 0,353 0064 0144 0261 -0,051 -0,303

p= S —

S __
Tabela 4.15 — Matriz de Correlagcéo Subgrupo Gestéo

Daniel Nakamura — 2000 Pigina 61



Capitulo 4 - Aplicagéo de Ténicas Estatisticas

Na Tabela 4.16 estao os resultados da Analise Fatorial

Variavel | Fator1 Fator2 Fator3 Fator4 Fator5 Fatoré Fator7
G_SPR | 0583 0,368 -0,338 0423 -0,326 0,264 0,235
G_RCA | 0,439 -0,6 0462 -0,136 0,148 0439 0,013
G_RTE 0,6 0,443 0,326 0222 -0,315 -0,433 0,051
G _CCR | 0,557 0012 0,369 -0,299 0,624 -0,167 0,217
G_TPL | -0292 -0,101 0,186 0772 0,52 -0,017 0,05
G GPL | 0,169 -0518 -0,753 0,186 0,001 0,038 -0,316
G_COP | 0,617 0,594 0,302 0,066 0,192 -0,009 -0,366

Varidncia | 1,6968 1,3241 12623 09721 0,9232 0,4795 0,342
% Var 0242 0189 0,8 0,139 0,132 0,068 0,05
% Acum | 0242 0431 0611 0750 0,882 0,950 1,000

Observa-se que os Fatores 6 e 7 pouco contribuem na variancia total e

que com suas exclusdes ainda mantém-se boa porcentagem da variancia total.

Tabela 4.16— Analise Fatorial para o Subgrupo Gestao

Na Tabela 4.17 esta a Analise Fatorial com 5 fatores.

Variavel | Fator1 Fator2 Fator3 Fator4 Fator5
G_SPR | 0,000 -0,93 0,06 -0,055 0,061
G _RCA | 0,838 0,263 -0,043 -0,197 -0,008
G_RTE 084 -0293 0,053 0,121 0,038
G_CCR 0,04 -0,067 0,085 -0952 0,073
G TPL | -0,021 0,053 0,01 0,067 -0,995
G GPL | 0063 -019 0897 -0,232 -0,025
G _COP | 0,114 -0,498 -0,679 -0,379 -0,028

Variancia | 1,4268 1,3058 1,2802 1,1644 1 ,0013
% Var 0,204 0,187 0,183 0,166 0,143
% Acum | 0,204 0,391 0,574 0,740 0.883

. N ——
Tabela 4.17 — Analise Fatorial para o Subgrupo Gestao com 5 fatores
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Conforme Tabela 4.17, observa-se uma representagéo de 88,3 % da
variancia total o que é coerente com as especificagoes realizadas. A Tabela

4.18 contém os valores dos coeficientes para os fatores resultantes.

Variavel | Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator4 Fator5
G_SPR | -0,041 -0,746 0,095 0,119 -0,004
G_RcA | 0,591 0,275 -0,049 -0,153 -0,022
G_RTE | 0,598 -0,227 0063 0,24 0,015
G_CCR | 0,058 0,113 0046 -0,852 -0,012
G TPL | 001 -0,036 0,009 -0,033 -1,002
G GPL | 0,021 -0,161 0,708 -0,154 -0,06
G_COP | 0,026 0,3 -0,515 -0,271 -0,094

Tabela 4.18 — Relagéo entre Coeficientes e Indices Subgrupo Gestéo

Vé-se que o Fator 1 & uma meédia aritmética entre a Rentabilidade da
Tesouraria (G_RTE) e a Rentabilidade de Cambio (G_RCA). Os Fatores 2, 4,
5 medem respectivamente o Spread (G_SPR), a Concentracdo em Crédito
(G_CCR) e o Crescimento do Patriménio Piquido (G_GPL) com sinais
invertidos. O Fator 3, por sua vez, mede a diferenca entre a Geracédo de

Caixa/PL e o Custo Operacional. Os fatores resultantes s&o portanto:

Sigla Fator Nome

G1 Fator 1 Indice Médio de Rentabilidade de Cambio e Tesouraria

G2 | Fator2 indice Inverso de Spread

G3 Fator 3 | indice da Diferenca entre Geracéo de Caixa/PL e Custo Operacional
G4 | Fator4 indice Inverso de Concentra¢io em Crédito

G5 | Fator5 indice Inverso de Crescimento do PL

Tabela 4.19 — Fatores Exiraidos Subgrupo Gestéo

o
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41.5 SUBGRUPO LIQUIDEZ (L)

Na Tabela 4.20 esta matriz de correlagdo entre as variaveis do Subgrupo
Liquidez. Identifica-se alta correlagdo entre os indices Liquidez Corrente e

Liquidez Imediata (L_LCO e L_LIM) explicada pelas medidas de pagamento de

dividas a curto prazo realizadas por ambos.

L ENC L DEP L _LCO L _GAP

L_DEP
L_LCO
L_GAP
L LM

-0,067
-0,057
0,033
0,047

-0,106
0,033

-0,193

-0,127 0,736

-0,107

Tabela 4.20 — Matriz de Correlagéo Subgrupo Liquidez

Na Tabela 4.21 encontra-se a Analise Fatorial realizada. Percebe-se que

o Fator 5 representa apenas 5% da variéncia do grupo.

Variavel {Fator1 Fator2 Fator3 Fator4 Fator5
L_ENC | 0,004 -0,802 -0,01 0,596 -0,047
L_DEP | 0,268 0,565 -0,448 0,639 0,006
L_Lco |-0913 0,098 -0,173 0,012 -0,356
L_GAP 0,34 0,31 0,802 -0,379 -0,04
L LM |-0898 -0052 -0,262 0,038 0,349

Variancia] 1,8268 1,0701 0,942 0,9089 0,2522
% Var 0,365 0,214 0,188 0,182 0,05
o% Acum | 0,365 0579 0,767 0,948 1,000

Tabola 4.21 — Analise Fatorial para o Subgrupo Liquidez
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Na Tabela 4.22 estad a tentativa de Anadlise Fatorial com 4 fatores.
Procura-se verificar que a porcentagem de variéncia descrita esta ainda em um

patamar aceitavel.

Variavel | Fator1 Fator2 Fator3 Fator4
L_ENC ] 0,003 -0,998 -0,016 -0,033
L DEP | 0,071 0,034 -0,014 0,997
L LCO |-0923 0,07 0,122 -0,04
L_GAP | 0,091 -0,016 -0,995 0,013

L_LIM | -0933 -0,0665 0,009 -0,061
Varidncia | 1,7354 1,0069 1,0053 1,0002
% Var 0,347 0,201 0,201 0,2
%Acum | 0347 0548 0,749 0,950

Tabela 4.22 — Analise fatorial para o Subgrupo Liquidez com 4 fatores

Conforme a Tabela 4.22, a retirada de um fator ndo prejudicara a

analise, dado que o conjunto ainda descreve 95 % da variancia da amostra.

Fator1 Fator2 Fator3 Fator4
-0,003 -0,995 0,024 0,035
-0,054 0,035 0,008 1,008
-0,535 0,063 0,008 0,044
-0,07 0,024 -1,006 -0,009
-0,554 -0,066 -0,105 0,032

_” iy = . ;
Tabela 4.23 — Relagao entre coeficientes e Indices Subgrupo Liquidez

A Tabela 423 mostra as relacdes entre os coeficientes e findices.
Observa-se que o Fator 1 é composto por um meédia aritmética com sinai

invertido da Liquidez Corrente (L_LCO) e a Liquidez Imediata (L_LIM). Os
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Fatores 2 e 3 medem respectivamente o encaixe (L_ENC) e o Gap de Prazo

(L_GAP) com sinais negativos e o Fator 4 mede a Dependéncia do

Interbancario (L_DEP).

Sigla Fator Nome
L1 Fator 1 indice Médio de Liquidez
L2 Fator 2 indice Inverso de Encaixe
L3 Fator 3 indice Inverso de Gap
L4 Fator 4 | indice de Dependéncia do Interbancario

Tabela 4.24 - F."-;tores Extraidos Sub Grupo Liquidez

4.1.6 SUBGRUPO RENTABILIDADE (R)

Na Tabela 4.25 foram destacadas em negrito as altas correlagbes

observadas entre muitas variaveis do Subgrupo Rentabilidade..

R GRE R _MBR R_MOP R_MLI R_RPL R RAT|
R_MBR| 0,059

R_MOP| 0,014 0,432

R MU | -0014 0332 0971

RRPL| 0,063 0178 0713 0,759

R RAT| 0088 0383 0927 0939 0,814

R RAB| 0112 0336 0678 0658 0881 0,755

#
Tabela 4.25 — Matriz de Correlagdo Subgrupo Liquidez

Percebe-se na Tabela 4.26 que os quatro Uliimos fatores representam
respectivamente 7,2%, 1,4%, 0,8% e 0,2% da variancia do grupo, totalizando
apenas 9,6%. Esse fato leva a uma tentativa de reducac do nimero de fatores

para 3, como apresentado na Tabela 4.27.

L
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rVariéveI Fator 1 Fator2 Fator3 Fator4 Fﬁator 6 Fator?7
R_GRE | -0,07 -0,983 0,094 0,144 0 -0,017 0
R MBR | 045 -0136 -0,863 -0,175 0,058 -0,011 0,005
R_MOP | -0,94 0,113 -0,089 0267 -0,106 -0,081 -0,079
R_MLI | -0,938 0,128 0,026 0,3 0,013 -0,071 0,089
R RPL | -0,881 -0,009 0,323 -0266 0,209 -0,063 -0,025
R RAT | 0965 0,001 0028 0157 0,04 0202 -0,009
R RAB | 0,856 -0,104 0,151 -0,445 -0,189 0,011 0,022
Variancia | 44117 1,0239 0,8901 0,506 0,0958 0,057 0,0154
% Var 063 0,146 0,127 0072 0,014 0008 0,003
%Acum | 0,63 0776 0,903 0975 0989 0,997 1,000

Tabela 4.26 — Anélise Fatorial para o Subgrupo Rentabilidade

Na Tabela 4.27 esta a tentativa de Anélise Fatorial com 3 fatores.

I Variavel |{Fator1 Fator2 Fator3
t RGRE | 0,029 0,036 0,988
R_MBR | 0,191 0963 0,044
R_MOP | 0,887 0,331 -0,093
R_MLI 0,916 0,219 -0,094
R_RPL 0,933 -0,065 0,076
R_RAT | 0935 0238 0,033
R_RAB | 0856 0,102 0,149
Variancia | 4,1424 1,158 1,0254
% Var 0,592 0,165 0,148
%Acum | 0,592 0,757 0,904

Tabela 4.27 — Ané'li'se Fatorial para o Subgrupo Rentabilidade com 3 fatores

Conforme a Tabela 4.27, os 3 fatores determinados através da Analise

Fatorial, descrevem 90,4% da varidncia total do grupo.
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Variavel | Fator1 Fator2 Fator3
R_GRE | -0,018 0,008 0,965
R_MBR | 0,172 0,969 0,017
R MOP ] 0,185 0,142 -0,115

RMU | 022 0017 -0,114
R_RPL | 0,289 -0,291 0,059
R RAT { 0,219 0,03 0,01

R_RAB | 0,226 -0,098 0,128

Tabela 4.28 — Relagdo entre coeficientes; indices Subgrupo Rentabilidade

E possivel observar que o Fator 1 representa uma média aritmética entre
os indices Margem Operacionai (R_MOP), Margem Liquida {(R_MLI),
Rentabilidade sobre Patriménio Liquido (R_RPL), Rentabilidade sobre Ativo
(R_RAT) e Rentabilidade da Atividade Bancaria. J4 os Fatores 2 e 3 medem

diretamente a Margem Bruta (R_MRB) e a Gerag&o de Rendas (R_GRE),

respectivamente.
Sigla Fator Nome
R1 Fator 1 | indice de Rentabilidade Secundaria
R2 Fator 2 indice de Margem Bruta
R3 Fator 3 indice de Geracéo de Rendas

Tabela 4.29 — Fatores Extraid(;s Subgrupo Rentabilidade

Além dos indices ora analisados, foram incluidos também os indices
referentes a fluxo de caixa e os indices qualitativos representados por presenca
no exterior e controle estrangeiro que n&o passaram por esta analise devido a

pequena quantidade por grupo (apenas 2).
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Os resultados obtidos, isto &, os fatores escolhidos podem ser

observados na Tabela 4.30 a seguir.

Subgrupo Fatores SIGLA |
Capital indice de Imobilizagéo e Capital de Giro K1
indice de Alavancagem K2
indice de Capitalizacgo K3
Liquidez indice de Médio de Liquidez L1 |
indice Inverso de Encaixe L2
indice Inverso de Gap L3
indice de Dependéncia do Interbancario L4
Ativo indice de Aprovisionamento e Inadimpléncia A1l
indice de Comprometimento A2
indice de Cobertura de Provisbes A3
Custo indices de Custos Operacionais e T
indice Inverso de Custos Administrativos c2
indices Inverso de Custo Overhead C3
Rentabilidade |indice de Rentabilidade Secundaria R1
indice de Margem Bruta R2
indice de Geracao de Rendas R3
Gestéao indice Médio de Rentabilidade de Cambio e Tesouraria G1
indice Inverso de Spread G2
indice da Diferenca entre Geragdo de Caixa/PL e Custo G3
Operacional G4
indice Inverso de Concentragéo em Crédito G5
indice Inverso de Crescimento do PL
Fluxo de Caixa |indice de Capacidade de Fin do Capital de Giro CF1
indice de Pagamento de Empréstimos Bancarios CF2
Qualitativos indice de Presenga no Exterior Q1
indice de Controle Externo Q2

Tabela 4.30 — Indices Finais de Entrada no Modelo

L
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EW

4.2 APLICAGAO DA REGRESSAO LOGISTICA

Aplicou-se a regresséo logistica utilizando os fatores conforme a Tabela

4.30 através da metodologia stepwise descrita em Applied Logistic Regression

por Hosmer e Lemeshow (1989). As regressoes realizadas para obtengdo dos
valores apresentados a seguir podem ser enconfradas no Anexo E.

Conforme descrito na Segéo 3.8 procedeu-se o stepwise para a selecao

das variaveis do modelo. O Passo (0) foi utilizado para selecionar a variavel

inicial como segue.

Passo (0) — A Tabela 4.31 mostra os valores da estatistica p calculada

através da regressao logistica para cada variavel.

VAR| P L VAR| P L VAR| p L

Ot 10.003 -91.955] K3 [0.754 -96.472)] R1 |0.318 -95.997
Q2 10045 -94296] C1 [0.089 -94219| R2 |0.458 -96.255
cF1 10496 -96295| €2 |0.140 -95.450| R3 |0.041 -93.737
cF2 0369 -96.067] C3 |0.576 -96.331| L1 |0.108 -94.268
A1 |0.077 -94844| G1 |0.412 -96.023| L2 |0.180 -95.258J
A2 l0.023 -93830] G2 (0.917 -96.522| L3 |0.019 -92.880
A3 lo2es -95808| G3 |0.698 -96.453| L4 |0.001 -88.284
K1 |0.630 96408 G4 |0.003 -91.684
K2 |0.016 -92607| G5 |0.350 -95.700

Tabela 4.31 — Valores da estatistica p para todas as variaveis

Conforme Tabeia 4.31, a variavel L4 é a que possui maior nivel
descritivo, medido pela probabilidade p de o coeficiente da mesma ser igual a

Zero.

—————
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Passo (1) :As regressbes logisticas com duas variaveis, sendo
identificado L4 como uma delas e a outra retirada da lista de fatores, obtiveram-

se os seguintes valores relativos ao Log de Verosimilhanca (L.

VAR L VAR L VAR L
Q1 | 80.606 | K2 | 84.242 | G4 | 82.860
Q2 183961 | K3 |88202| G5 | 87.324

CF1 | 88.076 | C1 | 86.522 | R1 | 87.509

CF2 | 87907 | C2 | 86.557 | R2 | 87.695
A1 | 86678 | C3 |88.264 | R3 | 86.382
A2 |84879| G1 |87.736 | L1 |85.770
A3 | 87359 | G2 |88283| L2 |86.839
K1 | 87620 | G3 | 88.010| L3 | 83.320

Tabela 4.32 - L:og de Verossimilhaﬁga para as variaveis restantes

De acordo com a Tabela 4.3.2, a regressao logistica com as variaveis L4
e Q1 produz o menor valor do Log de Verossimilhanga (L) Calculando a
estatistica G:

G=-2 (LrLiy)= -2 (-88.284+80.606) = 15,356

Consultando as tabelas da ¥ (Qui-quadrado) vé-se que a probabilidade
é 0,001, menor que o nivel significancia especificado 0,05, logo a variavel Q1

entra no modelo.

Passo (2): Realizando o mesmo procedimento de combinagdo das
variaveis que ja entraram no modelo com cada uma das restantes Obtém-se 0s
seguintes valores do Log de Verossimilhanca. Observa-se que a regressao

logistica de L4, Q1 e A2 produz o menor valor de L conforme Tabela 4.33
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VAR L VAR L VAR L

Q2 1-79509| K3 |-80.216| G5 |-79.084
cF1 |-80.411| ¢1 |-79661| R1 |-79.986
cF2 |-80.061| c2 |-79.940| R2 |-80.597
A1 |-79638| C3 |-80.595] R3 —79.BZQJ
A2 |.75.504| G1 |-79.673| L1 |-78.156
A3 |-80219| G2 |-80.425] L2 |-79.894
K1 |-80.204| G3 |-80.441| L3 |-77.548
K2 |-79.307| G4 |-76.057

Tabela 4.33— Fun:;éo Verosimithanga para as variaveis restantes

Tem-se portanto a varidvel A2 como candidata a entrada no modelo.
Calculando o valor da estatistica G:

G=-2 (LrLiv)= -2(-90.606+75.504) =10,204

Verificando na tabela da Qui-Quadrado (x°) percebe-se que a
probabilidade associada a este valor com um grau de liberdade & proxima de

0,001 e ainda menor que 0,05 logo a variavei é introduzida no modelo.

Passo (3) : A regresséo logistica das combinagdes das variaveis L4, Q1
e A2 com as restantes apresentou os seguintes valores de L, conforme Tabela

4.34.
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VAR] L IVAR] L [VAR| L

Q2 | 74651 €1 | 74058 | R1 | 75.301
cF1 | 75149 | c2 | 74960 | R2 | 75503
cF2 | 74527 | ©3 | 75496 | R3 | 73.953
A1 | 74852 G1 | 74889 | L1 | 73915
A3 | 75073 | G2 | 75427 | 12 | 75.184
K1 | 75017 | 63 | 75.249 | L3 | 67.233
K2 | 72024 | G4 | 73882
K3 | 75321 | G5 | 74.076

||
Tabela 4.34 — Log de Verosimilhanga para as variaveis restantes

Repetindo o procedimento verificou-se que a variavel L3 € candidata a
entrada no modelo, e sua estatistica G fornece o seguinte valor:

G=-2 (LrLiy)= -2(-75.504+67.233) =16,542

Valor que resulta em uma probabilidade de aproximadamente 0.005 que

ainda é menor que 0,05. A variavel L3 entra entao no modelo.

Passo (4) :Dada a repetitividade do algoritmo, as proximas etapas serao
suprimidas (o conjunto de dados analisado pode ser observado no Anexo E) e

a Figura 4.3 ilustra o processo ora aplicado.

L4 Q1 A2 L3 G5 [G4)1G2 CF1 CF2 Al K2 K3 C1 C2 C3 GI G2 G3 R1 R2 R3 L1 L2
QA2 L3 G5 G4 Q2 CF1CF2 A1 A3 K1 K2 K3 C1 C2 C3 G1 G2 G3 R1 R2 R3 L1 L2
Az 3 G5 G4 Q2 CF1CF2 A1 A3 K1 K2 K3 C1 C2 C3 G1 G2 G3 R1 R2 R3 L1 L2

3 G5 G4 Q2 CF1CF2 A1 A3 Ki K2 K3 C1 C2 C3 G1 G2 G3 R1 R2 R3 L1 L2

G5 G4 Q2 CF1CF2 A1 A3 K1 K2 K3 C1 C2 C3 G1 G2 G3 R1 R2 R3 L1 L2

‘G4 Q2 CF1CF2 A A3 K1 K2 K3 C1 C2 €3 Gf G2 G3 R1 R2 R3 L1 L2

l Q2 CF1CF2 A1 A3 K1 K2 K3 C1 C2 C3 G1 G2 G3 R1 R2 R3 L1 L2

O (O :gji{j

< > 4 >
p<0,05 ) p>0,05 =

Figura 4.3 — Método Stepwise para escolha de variaveis
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Os valores das estatisticas G e p para as etapas faltantes estdo

apresentados na tabela 4.35.

Etapa(variavel in) G p I
L3 5,082 0.025
G5 44796 0.025
G4 3.118 >0.05
-L

Tabela 4.35 — Estatisticas Ge p

A variavel G4 ja apresenta uma probabilidade p associada que é maior
que o nivel de significancia adotado, mas como essa superagéo é pequena € a
variavel representa a Concentragdo em Crédito decidiu-se inclui-la no modelo
comparar sua descrigdo do fendmeno com o modelo sem a variavel. Percebeu-
se que a inclusdo da varidvel aumenta a efetividade do modelo, além disso, a
probabilidade p parcial (Tabela 4.35) & ainda menor que 0,05 logo, G4
permanece ho modelo.

A andlise da entrada de uma variavel no modelo é determinada por um
acréscimo marginal de significancia ao modelo medido pelo Fungéo
Verosimilhanga. Esse acréscimo resulta numa variagao da probabilidade do
coeficiente da variavel candidata a entrar no modelo ser zero. Enquanto esse
acréscimo resulta uma probabilidade menor que a fixada (no caso 5%) a
variave! entra no modelo.

A técnica de regressao logistica com os fatores L4, Q1, A2, L3, G5 e G4

apresentou os seguintes coeficientes:
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-mével de |Coeficiente  Erro ~Z P Limite  Limite
Entrada Padrao Inferior Superior
Constante 97,57 33,91 2,88 0,004

L4 -10,227 2,369 -4,32 0 0 0
1 1,7855 0,6062 3,53 0 2,21 16,08
A2 6,584 2,247 -2,93 0,003 0 0,11
L3 -17,08 5,199 -3,29 0,001 0 0
G5 -82,63 33,85 2,44 0,015 0 0
G4 3,434 1,643 2,08 0,037 1,24 777

L og-Likelihood =-62,294

Tabela 4.36 — Regresséo Logistica Final

Podem-se extrair dela os valores dos coeficientes p de cada

variavel e substitui-los na equacéo da regresséo logistica:

{x)
1-z(x)

g(x) = Bo + Pax1 + PaXz + PpXp = In

De acordo com os coeficientes extraidos assume a seguinte expressao:

g(x) = 97,57-10,227x L4+1 ,7855XQ1-6,584-17,08 x 3-82,63xG5+3,434xG4

L4 & o indice de Dependéncia do Interbancario
Q1 é o indice de Presenga no Exterior

| A2 & o indice de Comprometimento

L3 & o indice de Gap

G5 & indice de Crescimento do Patriménio Liquido

‘ G4 & o indice de Concentragéo em Crédito
|

———
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Para conseguir-se a probabilidade de pagamento de uma operagéo de
crédito, deve-se transformar a equagio segundo os criterios apresentados na

Secao 5.2. A equacéo resuitante é:

97,57 - 10,227 x L4 +1,7855 x Q1-6,584 x A2-17,08 x L3 -82,63 x G5+3,434 xG4
14 97,57 - 10,227 x L4 +1,7855 x Q1-6,584 x A2-17,08 xL3 -82,63xG5+3,434xG4

7(x)

Pode-se entdo calcular a probabilidade de pagamento de uma operacao
de crédito (r). A Tabela 4.37 apresenta os valores de = para cada instituicao

financeira.

BANCC DO BRASIL 96.01%

MORADA 8.73%JCRUZEIRO DO SUL 83.90%

BANCO HIPOTECARIO 66.31%
lad

ENNER 51.00%JBANDEPE £8.51%MULTI STOCK 83,66% |BASA 88.81%
|ABC BRASIL 87.09% JBANESPA 98.80%fOPPORTUNITY 88.27%JOAIMLERCHRYSLER 891.75%
|ABN - AMRO BANK 99.96% PEA 95.04% JOURINVEST 12.81%NACOES 88.42%
|AGF BRASEG 92.08% |BANRISUL 96.68% |PACTUAL 89.78% fDAYCOVAL B4.36%
AGRQINVEST 79.19%IBNB 50.87%JPANAMERICANG 21.186%||BCN 70.87%

JAMERICA DO SUL 62.41%
JAMERICAN EXPRESS 93.28%

EMBLEMA 30.97%|
EQUATORIAL 91.21%
ESTLB BCO EUROQP 96.28%
FATOR B84.77%
FENICIA 54.40%
FIAT 47.58%

PATENTE 82.27%
=AULISTA 67.63%
PEBEB 1.57%
PECUNIA 31.97%
PINE 99,42%
PORTO REAL &7.87%

NACION ARGENTINA 88.75%
BUENOS AIRES 68.80%
TOKYO-MITSUBISH] 62.73%
DIBENS 5.08%
NOSSA CAIXA 99.90%
LUSC BRASILEIRC 83.57%

BANERJ 96.34% [FIBRA 93.08% JPOTTENCIAL 49.31%MATONE 57.02%
BANIF PRIMUS 52.17%[FICRISA AXELRUD 58.89%PROSPER 35.91%MATRIX 99.77%
BNP BRASIL 91.19%JFICSA £2.30%{RABOBANK 98.38% [MAXINVEST 57.20%

BARCLAYS E GALICIA 93.71%
BEA CREDITANSTALT 91.65%
BEM 92.80%
BEMGE 100.00%
BANGO BGN 35.23%
BMC B3.56%
BMG 32.40%
BMNL 79.80%
BOAVISTA INTERATL 97.86%
BOREAL 25.12%
BOZANO SIMONSEN 79.23%
BRADESCO 97.70%
BRASCAN 85.91%

FINANCIAL 44.14%
FINANBANCO 29.24%
FININVEST 48.54%
FLEMING GRAPHUS 94 38%
FONTE CINDAM £0.72%
FORD 0.17%
BFB DE.10%
E CAPITAL 25.03%
ENERAL MOTORS 0.08%

REAL €9.03%
[RENDIMENTO 54.09%
REPUBLIC NAT BANK 98.84%|
RURAL 29.77%
SAFRA 068.58%
SANTANDER BRASIL 93.95%
SANTANDER 9B8.568%
SANTOS NEVES 45.98%|
SANTOS 92.78%
SCHAHIN 43.54%
SISTEMA 16.83%
SOFISA 45.01%
SUL AMERICA 892.53%
SUMITOMO 95.97%
TRIBANCO 4761%

BMB 95.26%
FINASA 98.15%
MERIDIONAL 99.92%
MERRILL LYNCH 99.14%
MINAS B1.40%
MODAL 76.63%
PARAIBAN 79.80%
BRP 85.54%
CABLA 35.10%
CITIBANIC, N.A. £6.83%
[CONTINENTAL 34 28%
DEUTSCHE BANK 94.50%
DRESDNER BRASIL 89.52%
CRESDNER SP 82.37%
HSBC BANK BRASIL 78.64%

HEXABANCO 25 47%
ICATU B7.06%
INDUSCRED 45.93%
\NDUSTRIAL 65.28%

ICAPITAL 75.23%JBICBANCO 91.70% JUNION 57.73%fING BANK 99.31%
[CEDULA 58.88% [INDUSVAL 73.43%JVOLKSWAGEN 0.02% |MULTI BANCO 97.08%
CHASE MANHATTAN 73.25%QINTER AM EXPRESS 88.69% [VOLVO 1.33%JUNIBANCC 96.06%
BANCOCIDADE 37.60% HNTERCAP 56.55%fVOTORANTIM 96.74% JCREDIBEL 86.08%
CITIBANK 72.21%BANCOINTERIOR 88.53%VR 76.03%JCSFB GARANTIA 28.96%
CLASSICO 94.39% INTERPART 6.70%fWACHOVIA 84.74% |KEB DO BRASIL 95.95%
URUGRUIAY 88.06%INVESTCRED 30.48% |BANCO ZOGB! 78.89%LIBERAL 96.48%
BANCOOB 93.23% I TABANCO BR.51%|BANESTES 100.00%]BR MERCANTIL 877%
BANSICREDI 72.18%[ITAU 87.12% |BANKBOSTON 88.81%JBRE 86.26%

[CREDIBANCO 88.15% [P MORGAN 99.93%1BBS 31.75%

Tabela 4.37 — Probabilidade de Pagamento dos Bancos
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5 ANALISE DE RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo a analise dos resultados obtidos e
também a comparacao das classificagdes determinadas na Tabela 4.37 com as
classificagbes iniciais de cada instituicao. Além disso, comparou-se a
performance do modelo com outros trabalhos realizados na area de analise de

crédito.

5.1 OBSERVAGOES SOBRE 0 MODELO

Observando a equacao apresentada na Secéo 4.2 e reproduzida abaixo,
percebe-se que nac fazem parte do modelo final os indices referentes as
seguintes dimensoes: Capital (K), Custo (C), Rentabilidade (R) e Fluxo de
Caixa (CF).

97,57-10,227 xL4 41, 7855 x Q1-6,584 x A2-17,08 x L3 -82,63 x G5 + 3,434 x G4
) = 4 J07,57-10,227 x4+, 7855 x Q1 6,584 x A2 -17,08 x L3 -82,63 x G5 + 3,434 x G4

Nota-se também que G5, L3, L4 e A2 s&o os indices que possuem maior
peso na classificagio de uma instituicao financeira como banco como boa ou
ma devedora.

Com o objetivo de fornecer interpretagdes  financeiramente
compreensiveis para o que fol determinado pelo modelo apresenta-se a seguir
a analise da composicéo da equagéo de mn(x).

® O Fator G5 possui grande peso na composigdo do modelo (-82,63) €

representa o crescimento do Patrimonio Liquido. Valores negativos de G5

= = M
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indicam portanto um alto crescimento do Patrimonio Liquido conforme
Andlise Fatorial realizada (vide Tabela 4.19), ou seja, quanto maior o seu
crescimento, maior a chance da concesséo de crédito.

© O peso do Fator L3 (indice de Gap), que traduz a capacidade de saldar
dividas a longo prazo, contribui em -17,08 no modelo de regressao
logistica. Valores negativos de L3 indicam aita capacidade de saldar
dividas a longo prazo, conforme Tabela 4.23. Instituigbes com valores
negativos no Fator L3 sdo mais favoraveis ao recebimento de operagbes
de concessdo de crédito.

© O Fator L4 (indice Inverso de Dependéncia do Interbancario) possui
peso -10,227. Interpretando esse fato tem-se que valores alios de L4
indicam alta dependéncia dos empréstimos interbancarios, que néo
favorece a concessao de crédito.

© O Fator A2 (indice de Comprometimento), ou a necessidade de utilizar o
patriménio liquido para cobrir crédito mal concedidos, possui peso -6,584 e
portanio, altos valores indicam alto comprometimento néo sendo favoraveis
ao recebimento de operagdes de crédito.

& O Fator G4 indica a concentragdo em crédito e possui coeficiente
+3.434. Com base na Tabela 4.19, pode-se afirmar que quanto maior o
valor de G4, menor a concentragdo de crédito e, desta forma a concessao
de crédito é favorecida para altos valores de G4.

© O Fator Q1 possui coeficiente positivo (1,7855) e por se iratar de um
indice qualitativo binario (0 ou 1) tem-se que para Q1 igual a 1, a

aprovagéao das operagdes de credito & favorecida.
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A partir das andlise supra realizadas pode-se afirmar que, de acordo com
o modelo, uma instituigdo financeira tera uma operagao de crédito aprovada se

possuir:

© Valores negativos em A2 (baixo comprometimento, ou seja utilizacéo do
Patrimdnio Liquido para a cobertura dos créditos ruins).

© Valores negativos em L3 (alta capacidade de saldar dividas a longo
prazo)

@ Valores negativos em L4 (baixa dependéncia do interbancario)

© Valores negativos em G5 (alio crescimento do PL)

© Valores positivos de G4 ( baixa concentragao em crédito)

© Q1 igual a 1 (presenga no exterior)

5.2 ANALISE DE DESEMPENHO

Foi construida a Tabela 5.1 com base nas probabilidades de pagamento
de crédito ja apresentadas, assumindo que um operagdo de crédito &
considerada passivel de realizagdo quando sua probabilidade de pagamento &
maior que 50%. Desta forma, para todo valor de probabilidade maior ou igual a
50% foi atribuido o valor 1 e para os vaiores menores que 50 % foi atribuido o
valor 0.

Comparando as duas colunas (anterior e atual) percebe-se que em
81.76 % das vezes, o modelo responde da mesma forma que a classificacao
tradicional, sendo esta a porcentagem de acerto do modelo. Uma analise mais

especifica mostra que dos bancos anteriormente classificados como bom
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pagadores, o modelo acertou em 91.07% das vezes, ja no caso dos bancos

maus pagadores o acerto cai para 59.57%.

INSTITUICAO FINAL | INICIAL | INSTITUICAO | FINAL | INICIAL INSTITUICAO FINAL | INICIAL
BANCO HIPOTECARIO | 1 1 BANDEPE 1 1 OPPORTUNITY 1 1
RENNER 1 1 BANESPA 1 1 OURINVEST 0 1
ABC BRASIL 1 1 BEA 1 1 PACTUAL 1 1
ABN - AMRO BANK 1 1 BANRISUL 1 1 PANAMERICANO 0 0
AGF BRASEG 1 1 BNB 1 0 PATENTE 1 1
AGROINVEST 1 1 EMBLEMA 0 0 PAULISTA 1 0
AMERICA DO SUL 1 1 EQUATORIAL 1 0 PESE 0 0
AMERICAN EXPRESS | 1 1 WESTLB 1 7 PECUNIA 0 0
ARAUCARIA 1 1 FATOR 1 1 PINE 1 1
ARBI 0 0 FENICIA 1 1 PORTO REAL 1 )
BANDEIRANTES 1 1 FIAT 0 0 POTTENGIAL 0 0
BANEB 1 1 FIBRA 1 0 PROSPER 0 1
BANERJ 1 1 FICRISA AXELRUD | 1 0 RABOBANK 1 1
BANIF PRIMUS 1 1 FICSA 1 0 REAL 1 1
BNP BRASIL 1 1 FINANGHAL 0 0 RENDIMENTO 1 1
BARCLAYS E GALICIA | 1 1 FINANBANCO 0 0 REPUBLIC BANK 1 1
BEA CREDITANSTALT | 1 1 FININVEST 0 1 RURAL ) 7
BEM 1 1| FLEMING GRAPHUS | 1 1 SAFRA 1 1
BEMGE 1 1 FONTE CINDAM 1 0 | SANTANDER BRASIL | 1 1
BANCO BGN 0 1 FORD 0 0 SANTANDER 1 1
BMC 1 0 BFB 1 1 SANTOS NEVES 0 0
BMG 0 0 GE CAPITAL 0 1 SANTOS 1 1
BNL 1 1| GENERALMOTORS | 0 0 SCHAHIN 0 0
BOAVISTA INTERATL | 1 1 GERDAU 0 0 SISTEMA 0 0
BOREAL 0 0 GUANABARA 1 1 SOFISA 0 1
BOZANO SIMONSEN | 1 1 HEXABANCO 0 0 SUL AMERICA 1 1
BRADESCOQ 1 1 ICATU 1 1 SUMITOMO 1 1
BRASCAN 1 1 INDUSCRED 0 0 TRIBANCO 0 1
BVA 1 1 INDUSTRIAL 1 0 UNION 1 0
CACIQUE 1 1 BICBANCO 1 1 VOLKSWAGEN 0 0
CAPITAL 1 1 INDUSVAL 1 1 VOLVO 0 )
CEDULA 1 1 |INTERAM EXPRESS | 1 1 VOTORANTIM 1 1
CHASE MANHATTAN | 1 1 INTERCAP 1 1 VR 1 1
BANCOCIDADE 0 1 BANCOINTERIOR 1 0 WACHOVIA 1 0
CITIBANK 1 1 INTERPART 0 0 BANGCO ZOGBI 1 1
CLASSICO 1 7 INVESTCRED 0 0 BANESTES 1 1
URUGUAI 1 1 [TABANCO 1 1 BANKBOSTON 1 1
BANCOOB 1 7 TAU 1 1 BBS 0 0
BANSICREDI 1 1 JP MORGAN 1 1 BR MERCANTIL 0 0
CREDIBANCO 1 1 KEB DO BRASIL 1 1 BRB 1 1
CREDIBEL 1 1 LIBERAL 1 1 BRP 1 1
CSFB GARANTIA 1 1 LUSO BRASILEIRO | 1 0 CAIXA 0 1
CRUZEIRO DO SUL 1 1 MATONE 1 0 CITIBANK, N.A. 1 1
BASA 1 1 MATRIX 1 1 CONTINENTAL ) 0
DAIMLERCHRYSLER | 1 1 MAXINVEST 1 0 DEUTSCHE BANK 1 1
NACOES 1 1 BMB 1 1 DRESDNER BRASIL | 1 1
DAYCOVAL 1 1 FINASA 1 1 DRESDNER SP 1 1
BCN 1 1 MERIDIONAL 1 1 HSBC BANK BRASIL | 1 1
NACION ARGENTINA | 1 1 MERRILL LYNCH 1 1 ING BANK 1 1
BUENOS AIRES 1 1 MINAS 1 0 MULTI BANCO 1 1
TOKYO-MITSUBISHI 1 1 MODAL 1 0 NOSSA CAIXA 1 1
DIBENS 0 0 MORADA 0 0 PARAIBAN 1 1
BANCO DO BRASIL 1 1 MULTI STOCK 1 0 UNIBANCO 1 1

Tabela 5.1 — Comparagéo entre classificagdes inicial & final

M
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A literatura nos fornece exemplos de modeios de anélise de empresas
(registrados como modelos de faléncias de empresas) sendo os mais
conhecidos criados com base em andlise discriminante por Kanitz, Altman,
Elizabetsky e Matias Sua eficacia foi testada por Pereira e a Tabela 5.2
apresenta os resuitados de acerio de previsdo de cada um deles comparados

aos ora obtidos.

Modelo % de empresas Solventes % de empresas Insolventes
classificadas corretamente classificadas corretamente
Kanitz 80 68
Altman 83 77
Elizabetsky 74 63
Matias 70 77
Modelo L 91.07 59.57

Tabela 5.2 — Comparagao entre modelos

O Modelo L ora desenvolvido, possui capacidade de prever empresas
solventes superior aos modelos mais conhecidos, ficando em categoria um
pouco inferior se comparado no quesito de classificacdo de empresas
insolventes.

Esse fato serve como guia para sua aplicagdo nas andlises a serem
realizadas. Deve-se tomar mais cuidado com o0s resultados fornecidos em
relagdo as empresas insolventes, jaque a probabilidade de acerto € menor.

As feicoes do modelo sugerem que 0 MesSMo deve ser utilizado como

ferramenta auxiliar a analise de concesséo de crédito e nunca tomado como

eyt ——— T
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verdade absoluta, o que j& era esperado no inicio do desenvoivimento deste
trabalho.

Devido a particuiaridade mutavel dos dados que foram utilizados como
base para o modelo, cré-se que sua efetividade ao longo do tempo dependa da
sua atualizagéo constante, o que é viabilizado pelo fato das instituicdes
financeiras serem obrigadas por lei a fornecer balangos e balancetes ao Banco
Central do Brasil e existir uma politica de divulgacdo de dados entre as que
realizam operagdes conjuntas. Outras informagoes de carater qualitativo, como
fusdes e aquisigdes e empreendimentos no exterior séo geralmente de dominio
publico uma vez que consolidadas.

O trabatho desenvolvido serve também de guia para essas atualizagges,
uma vez que a metodologia foi definida e as planilhas utilizadas para obtengao

e tratamento de dados foram conservadas.
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6 CoNcLUSAO

A aplicagdo de técnicas estatisticas na construcao de um modeio de
analise de crédito mostrou-se eficaz, atingindo os objetivos estabelecidos
inicialmente. Isto pode ser medido pela comparagao entre as classificagbes
originais das instituigdes financeiras (dadas pelo XXX Bank Brasil) e as
classificagbes geradas, resultando uma porcentagem de acerto de 81,76%. O

processo utilizado na construgéo do modelo esta resumido na Figura 6.1.

-Definigio -Levantamento -Andlise  -Escolha da «Aplicagiioda +Obtengéio de
do Objetivo  deDados  deDados  Técnicade Técnicade Resultados da
Modelagem  Modetagem  Modelagem

Figura 6.1 - Resumo do processo de construgéo do modelo

Os resultados da modelagem estdo sintetizados na equagao

S7,57 - 10,227 x L4 +1,7855 x Q1-6,584 x A2-17,08 x L3 -82,63 x G5 + 3,434 xG4

") = 97,57 -10,227 x L4 +1,7855 x Q1-6,584 x A2-17,08 x L3-82,63 x G5 + 3,434 X G4

Percebe-se que, de acordo com o determinado nas Segbes 4.1 e 5.2, 08
coeficientes indicam que uma instituigdo aumenta suas chances de

recebimento de uma operagéo de crédito quando possui:

© Valores negativos em A2 (baixa necessidade de utilizagéo do Patrimdnio

Liquido para a cobertura dos créditos ruins);
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© Valores negativos em L3 (alta capacidade de saldar dividas a longo
prazo);

© Valores negativos em L4 (baixa dependéncia dos empréstimos
interbancarios)

@ Valores negativos em G5 (alto crescimento do Patriménio Liquido);

© Valores positivos de G4 ( baixa concentragéo em crédito);

© Q1 igual a 1 (presenga no exterior).

Sendo G5 o principal fator de infiuéncia dado seu o peso do seu
coeficiente na equagéo.

Observa-se portanto que o processo de modelagem produziu resultados
financeiramente realistas para todos os indices que o compdem . Tomando o
indice L3 como exemplo, percebe-se que um banco, que possui maior
capacidade de saldar suas dividas a longo prazo, €, de fato, melhor cliente de
uma operagdo de crédito do que um que nao possui. Essa analise estendida
aos demais indices foi realizada no Capitulo 5.

Além disso, as determinagbes do Banco Central do Brasil (Resolugao
2682- aspectos de instituigoes financeiras) e as classificactes dos bancos em
relagdo a concessdo de crédito do XXX Bank Brasil foram consideradas no
desenvolvimento deste modelo. Observa-se também, que as probabilidades de
pagamento (n) podem ser utilizadas para o aprovisionamento. Dividem-se 0s
bancos nas classes determinadas pela Resolugao 2682 através da utilizagdo
de intervalos calculados de acordo com a aversao ao risco do XXX Bank Brasil.
Desta forma, recomenda-se a utilizagdo deste modelo para meihorar o

rendimento e facilitar as atividades de analise de crédito.

Daniel Nakamura - 2000 Pdgina 84



Capitulo 6 - Concluséo

Proximos Passos

A partir dos resuitados obtidos é possivel delinear os proximos passos
na aprimoragéo deste trabalho em duas diferentes etapas. A primeira etapa
corresponde a capacitagdo do modelo a comparar classificagbes das
instituigbes financeiras com o tipo de transagdc a ser realizada, como
mencionado na Secdo 3.1. Deve-se agora determinar, para valores fixos de
transagdo e garantias oferecidas, as classificacbes das instituigoes financeiras
que serdo aceitas numa operagio de crédito. Utilizando os conceitos de
sistemas especialistas descritos na Secdo 3.8.2 esbogou-se um segundo
modelo na Figura 6.2.

O modelo esta simplificado, ndo contendo os valores dos parametros,
mas pode-se perceber que os passos podem ser faciimente programados
através de um algoritmo. A utilizagao de um banco de dados do tipo Microsoft
Access seria capaz de realizar as etapas acima descritas, com a vantagem de
podem gerar relatorios e armazenar as analises realizadas de forma

organizada.
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Valor da transagéo > Valor minimo Valor da transagéo < Valor minimo
* Valor rejeitado —-—~
|
o valor das garantias oferecidas ? |
:
1
v |
Valor da operagdo n&o é compativel com as
garantias oferecidas

|
|
|
|
A transacéo & garantida A transacéo néo é garanﬁda:
|

— Mau Pagador
|

Andise de Viabilidade
I

Figura 6.2 — Proposta simplificada de melhoria do modeto

A segunda etapa esta relacionada ao processo de substituigao do
modelo atual pelo novo. Espera-se da area de analise de crédito e dos seus
"clientes internos" um pouco de desconfianga em relagéo a novidade, visto que
o processo vem sendo realizado da mesma forma ha anos. Mas também deve-

se considerar que devido as mudangas da legisiag&o, o banco foi obrigado a
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adaptar-se as novas exigéncias realizando mudangas paliativas necessitando

portanto de solugdes duradouras para os seus problemas.

Considerag¢ées Finais

Os resultados do trabalho ora desenvolvido véo mais além do que foi
apresentado. Nos processos de deciséo em Engenharia de Produgéo passa-se
quase sempre por uma etapa de selecdo, analise de dados e decisdo. Ao
avaliar um investimento ou projetar um novo equipamento, o Engenheiro deve
saber quais fatores considerar, deve reunir informagbes sobre o problema e
saber distinguir, entre elas, as que possuem influéncia e devem ser
consideradas e as que podem ser descartadas pois néo afetaram o resultado.

Deve-se saber analisar corretamente informagdes corretas. Isto €
fundamental para a tomada de decisido pois, analisar de forma incorreta
informacdes relevantes ou, analisar de forma correta informagoes nao
relevantes, podem levar a conclustes igualmente erradas sobre o problema
considerado.

Acredita-se, portanto, que durante a construgdo do modelo,
desenvolveram-se habilidades de atuagdo em processos de andlise ¢ tomada
de decisdo, caracteristicas necessdrias atualmente para o Engenheiro,
podendo-se afirmar que os conhecimentos ora adquiridos nao se limitam a
aplicagdo em andlise de concessdo de crédito, mas sim em muitos dos
desafios que serdo encontrados no decorrer da carreira em Engenharia de

Produgao.

Daniel Nakamura — 2000 Pigina 87



Capitulo 7 - Bibliografia

7 BIBLIOGRAFIA

ANTHONY, Robert Newton. Contabilidade Gerencial, Introducédo a
Contabilidade. Sao Paulo: ATLAS, 1974

ASSAF, Alexandre Neto. Estrutura e Anélise de Balangos. 4° Edigéo, S&o
Paulo :ATLAS, 1998

ATLANTIC RATING Site na Internet da Atlantic Rating -

www.atlanticrating.com.br

AUSTIN ASIS BANK — Banco de Dados da Austin Asis, 1999-2000
BANCO CENTRAL DO BRASIL. Site na Internet do Banco Central do Brasil. -

www.bcb.gov.br

FEBRABAN - Site na Internet da Febraban -www.febraban.org.br

GREMAUD, Amaury Patrick. Economia brasileira contemporanea. 3%.edicao.
Sao Paulo: ATLAS,1999

HAIR, Joseph F. Multivariate Data Analysis with readings. Prentice Hall:
Englewoodcliffs, N.J., 1995

HIRATA, Flavio. Anélise de Demonstragbes Financeiras de Instituiges
Bancérias. Trabalho de Formatura. Sao Pauio :EPUSP. Departamento de
Engenharia de Produgéo. 1995

HOSMER JR, David W, LEMESHOW, Stanley. Applied Logistic Regression.
Wiley-Interscience: Masachussets, USA, 1989

ISS EMERGING MARKETS Site na Internet da 1SS Emerging Markets -

WWW.securities.com

IUDICIBUS, S. Contabilidade Gerencial. 3° Edigao. Sao Paulo. ATLAS, 1994

Daniel Nakamura — 2000 Pagina 88



Capitulo 7 - Bibliografia

MARION, José Carlos. Contabilidade Empresarial..8° Edigdo. Sdo Paulo
:ATLAS:

MATARAZZO, Dante Carmine. Andlise Financeira de Balangos, Abordagem
Bésica e Gerencial. 5° Edigao Sao Paulo. ATLAS,1998

MOODYS INVESTORS Site na Internet da Moody's Investors -

WWW. moodys.com

MOORE, David S. The basic practice of statistics. W.H. Freeman and
Company: 1994

MYER, J. N. Anélise das Demonstragbes Financeiras. 1* Edigao. Séo Paulo:
ATLAS,1976

NETO, Pedro Luis de Oliveira Costa. Estatfstica. Sao Paulo: Edgard
Blucher,1977

O ESTADO DE SAO PAULO Site na Internet de O ESTADO DE SAO PAULO

www.estado.com.br

PERERA, Luiz Carlos Jacob. Decisées de Crédito para Grandes Corporagoes.
Sao Paulo :Tese de Doutorado FEA-USP, 1998

TENNEBAUM, Fernando Mommensohn. Proposta de um Modelo de Risco de
Crédito. Trabalho de Formatura. Sao Paulo :EPUSP — Departamento de
Engenhanria de Produgéo,1999

VASCONCELLOS, Marco Anténio Sandoval de. Economia Basica. 4°. Edigéo.

Sio Paulo: ATLAS,1998

Daniel Nakamura — 2000 Pigina 89



Capitulo 8 - Anexos

8 ANEXOS

L _ =

Daniel Nakamura — 2000 Pigina 90



Capitulo 8 - Anexos

8.1 ANEXO A — RESOLUCAOQ 2682

RETIRADA DO sITE hitp://www.bcb.gov.br

Dispbe sobre critérios de classificag8o das operagdes de crediio e regras para constituigio de provisfo para créditos
de liguidagdo duvidosa.

O BANCO CENTRAL DO BRASIL, naforma do ari. 9. da Lein. 4.595, de 31 de dezembro de 1964, torna publico
que o CONSELHO MONETARIO NACIONAL, em sessdo realizada em 21 de dezembro de 1999, com base no art.
4., incisos Xl e Xl|, da citada Lei,

RESOLVEU:

Art. 1. Determinar que as instituigbes financeiras e instituigdes autorizadas a funcionar pelo Banco Centrat do Brasil
devem classificar as operagdes de credito, em ordem crescente de risco, nos seguintes niveis:

| - nivel AA,;
Il - nivel A;
{1t - nivel B;
iV - nivel C;
V - nivel D;
Vi - nivel E;
VIl - nive! F;
VIII - nivel G;
IX - nivel H.

Art. 2. A classificagfio da operagéio no nivel de risco correspondente e de responsabilidade da instituigio detentora do
credito e deve ser efeiuada com base em critérios consistentes e verificAveis, amparada por informagdes internas €
externas, contemptando, pelo menos, os seguintes aspectos:

1 - em relagdo ao devedor e seus garantidos:

a) situag#o economico-financeira;

b) grau de endividamento;

¢) capacidade de geragéo de resultados;

d) fluxo de caixa;

e) administragfio e qualidade de controles;

f) pontualidade e atrasos nos pagamentos;

g) contingéncias;

h) setor de atividade econbmica;

i) limite de credito;

\i - em relagéo a operagiio:

a) natureza e finalidade da transagao;
b) caracteristicas das garantias, particularmente quanto a suficiéncia e liguidez
¢) valor.

Paragrafo Unico. A classificagio das operagbes de credito de titularidade de pessoas fisicas deve levar em conta,
tambeém, as situagdes de renda e de patrimonio bem como outras informagdes cadastrais do devedor.

Art. 3. A classificagho das operagbes de credito de um mesmo cliente ou grupe econdmico deve ser definida
considerando aguela que apresentar maior  risco, admitindo-se excepcionalmente classificagéio diversa para
determinada operagiio, observado o disposto no art. 2., ingiso Il

Art. 4. A classificagfo da operagio nos niveis de risco de que trata o art. 1. deve ser revista, no minimo:

| - mensalmente, por ocasidio dos balancetes e balangos, em fungsio de atraso verificado no pagamento de parcela
de principal ou de encargos, devendo sef observado o que segue:

a) atraso entre 15 e 30 dias: risco nivel B, no minimo;

b} atraso entre 31 e 60 dias: risco nivel C, no minimo

¢) atraso entre 61 e 90 dias: risco nivel D, no minimo;
d) atraso entre 91 e 120 dias: risco nivel E, no minimo;
g) atraso entre 121 e 150 dias: risco nivel F, no minimo;
f)  atraso entre 151 e 180 dias: risco nivel G, no minimo;
g) atraso superior a 180 dias: risco nivel H;

Il - com base nos critérios estabelecidos nos arts. 2. e 3.

S——— T ———————
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a) a cada seis meses, para operagdes de um mesmo cliente ou grupo econdmico cujo montante seja superior a 5%
(cinco por cenlo) do patrimdnic liquido ajustado;
uma vez a cada doze meses, em todas as situagbes, exceto na hipotese prevista no art. 5.

Paragrafo 1. As operagies de adiantamento sobre contratos de cambio, as de financiamento a importagdo e aquelas
com prazos inferiores a um més, que apreseniem afrasos superiores a trinta dias, bem ¢omo o adiantamento a
depositante a partir de trinta dias de sua ocorréncia, devem ser classificades, no minimo, como de risco nivel G.

Paragrafo 2. Para as operages com prazo a decorrer superior a 36 meses admite-se a contagem em dobro dos
prazos previstos no inciso l.

Parégrafo 3. O n3o atendimento ao disposio neste artigo implica a reclassificacac das operagbes do devedor para o
risco nivel H, independentemente de outras medidas de natureza administrativa.

Art. 5. As operagbes de credito contratadas com cliente cuja responsabilidade total seja de valor inferior a R!
50.000,00 (cingiienta mil reais) podem ter sua classificago revista de forma automatica unicamente em funcgéo dos
atrasos consignados no art. 4., inciso |, desta Resolugdo, observado que deve ser mantida a classificagfo original
quando a revissio corresponder a nivel de menor risco.

Paragrafo 1. O Banco Central do Brasil podera alterar o valor de que trata este artigo.

Paragrafo 2. O disposto neste artigo aplica-se as operages contratadas ate 29 de fevereiro de 2000, observados o
valor referido no caput e a classificagsio, no minimo, como de risco nivel A,

Art. 6. A provisio para fazer face aos crédiios de liquidagdo duvidosa deve ser constituida mensalmente, nio
podendo ser inferior ao somaldrio decorrente da  aplicagao dos percentuais a seguir mencionados, sem prejuizo da
responsabilidade dos administradores das instituigbes pela conslituicdo de provisdo em moniantes suficientes para
fazer face a perdas provaveis na realizagio dos créditos:

1- 0,5% (meio por cento) sobre o valor das operacdes classificadas como de risco nivel A;

1l - 1% {um por cento) sobre o valor das operagbes classificadas como de risco niivel B;

Il - 3% (trés por cento) scbre o valor das operagbes classificadas como de risco nivel C

IV - 10% (dez por cento) sobre o valor das operages classificados como de risco nivel D;

V - 30% (trinta por cento) sobre o valor das operagbes classificados como de risco nivel E;

VI - 50% (cinqlienta por cento) sobre o valor das operagdes classificados como de risco nivel F; VIl - 70% (setenta
por cento) sobre o valor das operagbes classificados como de risco nivel G; VIl - 100% (cem por cento) sobre ©
valor das operagdes classificadas como de risco nivel H.

Art. 7. A operag3o classificada como de risco nivel H deve ser transferida para conta de compensago, com o
correspondente debito em provisao, apds decorridos seis meses da sua classificagio nesse nivel de risco, n#io sendo
admitido o registro em periodo inferior.

Paragrafo unice. A operag#io classificada na forma do disposto no capuz deste arligo deve permanecer registrada em
conta de compensagfio pelo prazo minimo de cinco anos e enquanto ndo esgotados todos os procedimentos para
cobranga.

Art. 8. A operagio objeto de renegociagso deve ser mantida, no minime, no mesmo  nivel de risco em que estiver
classificada, observado que aquela registrada como prejuizo deve ser classificada como de risco nivel H.

Paragrafo 1. Admite-se a reclassificacao para categoria de menor risco quande houver amortizagio significativa da
operaglio ou quando fatos novos relevantes justificarem a mudanga do nivel de risco.

Paragrafo 2. O ganho eventuaimente auferido por ocasisio da renegoctacio deve ser apropriado ao resultado quando
do seu efetivo recebimento.

Paragrafo 3. Considera-se renegociagso a composigo de divida, a protrogagfio, a novagéo, a concess#io de nova
operagso para liquidagdo parcial ou integral de operagéio anterior ou qualquer outro fipo de acordo que implique na
alteraghio nos prazos de vencimento ou nas condigdes de pagamento originalmente pactuadas.

Art. 9. E vedado o reconhecimento no resullado do periodo de receitas € encargos de qualquer natureza relativos a
operagdes de credito que apresentem atraso igual ou superior a sessenta dias, no pagamento de parcela de principal
Ou encargos.

Art. 10. As instituigdes devem manter adequadamente documentadas sua poliica e procedimentos para GONcessao e
classificagfio de operagbes de credito, 05 quais devem ficar a disposicdo do Banco Central do Brasil € do auditor
independente.

Paragrafo Gnico. A documentagéio de que trata o capuz deste artigo deve evidenciar, pelo menos, o tipo e 08 niveis
de risco que se dispbe a administrar, o0s requerimentos minimos exigidos para a concessfo de empréstimos € 0
processo de autorizagao.
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Art. 11. Devem ser divulgadas em nota explicativa as demonstragbes financeiras informagdes detalhadas sobre a
composigdo da carteira de operagdes de credito, observado, no minimo:

1- distribuigio das operagbes, segregadas por tipo de cliente e atividade econdmica;

Il - distribuigfo por faixa de vencimento;

Il - montanies de operagdes renegociadas, langados contra prejuizo & de operagdes recuperadas, no exercicio.

Art. 12. O auditor independente deve elaborar relatério circunstanciado de revisbo dos critérios adotados pela
instituicdo quanto a classificagdo nos niveis de risco e de avaliagiio do aprovisionamento registrado nas
demonsiragdes financeiras.

Arl. 13. O Banco Central do Brasil podera baixar normas complementares necessarias ao cumprimento do disposto
nesta Resolugsio, bem como determinar:

| - reclassificacac de operagbes com base nos critérios estabelecidos nesta Resolugio, nos nivels de risco de que
trata o art. 1.;

Il - aprovisionamento adicional, em fungéo da responsabilidade do devedor junto ao Sistema Financeiro Nacional;

ill - providencias saneadoras a serem adotadas pelas instituidies, com vistas a assegurar a sua liquidez & adequada
estrutura patrimonial, inclusive na forma de alocagdo de capital para operagbes de classificagfo considerada
inadequada;

IV - alteragio dos critérios de classificagio de créditos, de contabilizaco ¢ de constituigho de provis&o;

V - teor das informagdes e noias explicativas constantes das demanstragdes financeiras;
Wi - procedimentos e controles a serem adolados pelas instituigbes.

Art. 14. O disposto nesta Resolugio se aplica também as operagles de arrendamento mercantil & a outras operagdes
com caracteristicas de concess&o de credito.

Art. 15. As disposicbes desta ResolugBo nao contemplam os aspecios fiscais, sendo de inteira responsabilidade da
instituicsio a observancia das normas pertinentes

Art. 16, Esta Resolugdo entra em vigor na data da sua publicagéio, produzinde efeitos a partir de 1. de marco de
2000, quando ficarso revogadas as Resolugdes n.s 1.748, de 30 de agosto de 1990, e 1.999, de 30 de junho de 1993,
os ars. 3. e 5. da Circular n. 1.872, de 27 de dezembro de 1990, a alinea "b" do incise Il do art. 4. da Circular n.
2.782, de 12de novembrode 1997,e o Comunicado n. 2.559, de 17 de outubro de 1991,

Brasllia, 21 de dezembro de 1999

Arminio Fraga Neto
Presidente
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8.2 ANEXO B — DADOS COLETADOS DAS INSTITUIGOES FINANCEIRAS

INSTITUCAC af Q2 K_CAP K_IMO K_cail K _ALA L_ENC L _DEP L LCO
BANCO HIPOTECARIO 0.00 0.00 215.18 1.06 08.94 46.47 658,32 1456 137.07
RENNER 0.00 0.00 48.49 3.78 96.24 205.21 172,73 0.00 139.72
ABC BRASIL 1.00 .00 1591 8583 1417 B857.50 §87.73 6.72 97.62
ABN - AMRO BANK 1.00 1.00 5027 89.22 10.78 188.97 314,60 1288 98.84
AGF BRASEG 1.00 1.00 10.09 35.92 84.08 903.04 £89.56 0.18 121,58
AGROINVEST 0.00 0.00 13.78 1.45 98.55 725.82 1633.33 0.38 11738
AMERICA DO SUL 1.00 0.00 737 144.10 -44.10 124595 31,62 1.71 1972
AMERICAN EXPRESS 1.00 1.00 681.83 0.22 9878 14.45 Q.00 0.00 700.33
ARAUCARIA 0.00 0.00 37.01 2500 76.00 288.41 291.12 135 100.03
ARBI 0.00 0.00 7677 5477 4523 130.25 604.85 3.17 129.76
AXIAL 0.00 0.00 60.32 258 97.42 166.79 1011.11 0.00 158.86
BANDEIRANTES +.00 1.00 684 116.45 -16.45 146273 46.11 0.30 88.63
BANEB 0.00 0.00 749 49.66 £0.34 133632 782 3.72 101.37
BANER.J 1.00 0.00 1270 243.37 -143.37 78348 18.74 0.00 84.85
BANIF PRIMUS 1.00 1.00 58.91 112.88 -12.68 96.42 311333 12.90 126.45
BNP BRASIL 1.00 1.00 11,92 11.15 88.85 826.55 770.72 0.59 110.96
BARCLAYS E GALICLA 1.00 1.00 7.24 5543 4457 683.61 1889.59 3.03 105.18
BEA CREDITANSTALT 1.00 0.00 8,57 99.54 0.46 1108.77 3996.04 235 10337
BEM 1.00 0.00 1230 73.56 26.44 813.18 7631 236 107.76
BEMGE 1.00 0.00 21559 459 95.41 4021 10.20 0.00 286.15
BANCO BGN 0.00 0.00 36.19 37.16 62.84 25940 7.15 8.04 128.61
BILBAC VIZCAYA BR 1.00 1.00 8.29 62.69 37N 110913 25,68 063 117.87
BMC 1.00 0.00 14.08 45.08 54.92 71030 35.75 6.59 107.69
BMG 1.00 0.00 13.58 84.11 1589 689.09 7226 34.08 80.63
BNL 1.00 0,00 12.87 27.88 7212 777.08 320.55 537 108,14
BOAVISTA INTERATL 1.00 1.00 8.67 116.17 -16.17 1133.39 80.65 13.88 7561
BOREAL 0.00 0.00 25178 69.08 30.92 3072 31889 1275 177.85
BOZANO SIMONSEN 1.00 1.00 7.20 35.73 63.84 673.33 54.58 4.26 11180
BRADESCO 1.00 0.00 14.86 108.62 897 659.81 13.88 0.05 83.49
BRASCAN 1.00 .00 15,85 452,26 4775 574.88 830.56 237 108.56
[=1:1] 0.00 0.00 2055 87.71 1229 486.57 833.33 2969 102.53
BRJ a.00 0.00 7.73 4296 57.04 1204,13 0.00 0.00 182.78
BVA 0.00 0.00 14.76 40.26 50.74 672,80 0.00 0.00 123.01
CACIQUE 1.00 0.00 46.65 27.18 72.82 214,37 18480 0.00 133.05
CAPITAL 0.00 0.00 273.39 3.48 98.52 36.68 4,70 0.00 3871.21
CCF BRASIL 1.00 1.00 13.87 3565 64,85 684.27 9999.99 36.83 96.55
CEDULA 0.00 0.00 7055 48.15 51.85 141,76 2878 0.00 136.58
CHASE MANHATTAN 1,00 1.00 6.45 4265 §7.35 1191.09 389.26 16.79 99.26
BANGOCIDADE 1.00 0.00 10.04 88.60 11,40 856.50 11.66 18.08 99.90
CITIBANK 1.00 1.00 Q.18 54.87 4513 1083.49 9.10 7.88 124.76
CLASSICO 0.00 0.00 346841 0.27 89.73 2.88 153.14 0.00 227886
URUGUAI 1.00 1.00 35.38 17.07 §2.00 28268 128.29 225 154.30
BANCOOB 0.00 0.00 17.92 6.56 03.44 439.44 195.7¢ 3.M 110.90
BANSICREDI] 0.00 0.00 7.86 20.83 7917 300.84 119.69 0.00 106.22
CREDIBANCO 1.00 0.00 12.34 70.19 2981 787.43 150.12 1.28 100.77
CREDIBEL 0.00 0.00 49.86 33.76 66.24 193.24 40.56 0.00 324.78
CSFB GARANTIA 1.00 1.00 8.27 19.87 80.13 1200.46 431.58 0.00 9251
CRUZEIRC DO SUL 0.00 0.00 13.92 81.41 18.58 500.39 14.89 552 103.51
BASA 1.00 0.00 11.69 3367 66.33 855.19 8.36 036 91.54
DAIMLERCHRYSLER 1.00 1.00 1333.47 017 99.83 7.50 0.00 0.00 1431.18
NACCES 1.00 .00 34.13 A5.77 5423 256.43 20.40 2.00 110.25
DAYCOVAL 1.00 Q.00 6407 42514 57.49 146.27 2885 3.97 171.21
BCN 1.00 0.00 6.59 105.08 -5.08 1147.35 16.88 7.5 112,68
CREDIREAL 0.00 0.00 4364.23 275 97.25 229 0.00 Q.00 5127.50
NACION ARGENTINA 1.00 1.00 124.81 13.82 86.18 80.12 133.15 0.00 207.62
BUENOS AIRES 1.00 1.00 2240 2.30 87.70 446 .34 938.95 1.02 121.46
TOKYO-MITSUBISHI 1.00 1.00 13.18 1559 84.41 692,74 43.85 0.01 123.39
DIBENS 1.00 0.00 1189 91.18 8.82 830,99 81.56 4427 88.72
BANCO DO BRASIL 1.00 0.00 5.58 68.85 31.15 166994 17.84 3.15 66.13
BEG 0.00 0.00 -9999.92 -23.25 123.25 9900.99 9.7t 0.66 80.87
BANDEPE 1.00 0.00 17.41 21.22 78.78 57450 10.18 0.00 61.36
BANESPA 1.00 0.00 20.05 3744 62.27 496,37 95.05 235 76.45
BANESE 1.00 0.00 -9999.99 -83.48 183.48 9989.99 9.07 0.00 58.92
BEA 100 0.00 2893 14.86 85.14 345,70 966 0.00 68,84
BEC 100 0.00 -9969.09 -20.34 120.34 9980.09 19.91 017 86.99
BANESTADO 1,00 0.00 -90909.99 -11.45 111.45 8859.09 11.04 26.50 3568
BANRISUL 1.00 0.00 3.33 41.88 5812 3006.76 1048 0.40 $8.27
BNB 1.00 0.00 1453 2694 73.08 684,89 6.90 0.00 142.26
EMBLEMA .00 0.00 76.09 2040 70.60 120.34 9.4 12.21 183.11
EQUATORIAL 1.00 0.00 2528 4.30 95.70 286.34 17.88 3,70 121.47
EUROINVEST 1.00 1.00 2560 37.06 62,94 390.66 102.99 446 357.63
WESTLE BCO EURCP 1.00 1.00 9.95 421 95,79 1004.64 3310.58 247 107.15
FATOR 1.00 0,00 47.15 5848 41,51 188.23 0.00 9.89 119.57
FENICIA 0.00 0.00 5498 3583 64.17 178.38 86.16 544 104.13
FIAT 1.00 1,00 1816 688.52 3348 541.88 0.00 1717 120.72
FIBRA 1.00 000 12.19 65.12 34.88 582.71 3257 12.54 92.49
FICRISA AXELRUD 1.00 0,00 5156 4.9 95.21 193.93 20.51 0.00 185.02
FICSA 1.00 0.00 50.93 4.T1 95.28 189.58 1484 8.81 134.90
FINANCIAL 0.00 0.00 2743 417 95.83 364.62 538.41 0.00 119.84
FINANBANCO 0.00 0.00 122.34 765 9235 81.74 966.67 0.00 162.95
FININVEST 1.00 0.00 18.47 53.37 46.63 54128 373.85 25.39 10921
FLEMING GRAPHUS 1.00 0.00 38.18 76.88 2312 6238 48.70 9.81 111.25
FONTE CINDAM 1.00 0.00 2299 7432 25.68 428.08 1056.71 11.80 105.56
FORD 1.00 1.00 2144 0.07 96.93 466.49 0.00 60.04 120.48
BFB 1.00 0.00 18.61 30.53 89.47 568.54 701.40 2.07 9584
FRANCES INTERNAC 1.00 1.00 135.11 0.42 99.58 74.01 9999.99 0.00 184.77
GE CAPITAL 1.00 1.00 11.00 062 9938 909,27 951,92 2,66 106.79
GENERAL MOTORS 1.00 1.00 25671 23.09 76.91 388.92 0.00 50.43 140.44
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GERDAL 1.00 0.00 42.47 32.40 67.60 220.83 72182 8.05 145.84
GUANABARA 0.00 0.00 21.02 195.83 -B5.83 475.63 0.00 0.00 8299
HEXABANCO 0.00 0.00 28.95 57.18 42.82 34538 93.35 289 95.50

ICATU 1.00 0.00 16.26 7716 2284 373.29 25488 0.96 102.35
INDUSCRED 0.00 0.00 7415 1.32 98.68 134.87 7.35 0.0 175.08
INDUSTRIAL 1.00 0.00 23.14 5985 40,15 43206 16.31 28.34 &7.93

BICBANCC 1.00 0.00 6.67 4636 53.60 12395 27239 012 106.85
INDUSVAL 1.00 0.00 15.06 61.75 3825 66413 79.04 3.24 108.72
INTER AM EXPRESS 1.00 1.00 14.42 5468 4532 626863 £89.66 11.54 111.86
INTERCAP 0.00 0.00 20.73 48.83 5117 475,30 4261 363 104.28
BANCOINTERIOR 0.00 0.00 38.52 29.64 70.96 24611 3.38 0.00 14534
INTERPART 0.00 0. 36.52 14.46 85.54 27383 72.22 0.62 131.24
INVESTCRED 0.00 0.00 7296 21.89 7811 137.06 0.00 9.30 156.99
ITABANCO 0.x 0.00 11401 0.47 99.53 87.71 Q.00 0.00 246,74
ITAU 1.00 0.00 15.24 188.51 -88.51 633.79 42.86 24497 68.24
JP MORGAN 1.00 1.00 1236 2.23 97.71 B0S.70 0.00 0.00 85.34
KEB DO 8RASIL 1.00 1.00 20937 417 95.83 47.76 57.96 000 300.63
LIBERAL 1.00 0.00 2391 2845 71.55 389.00 13.89 8.80 148.91
LUSQ BRASILEIRO 1.00 1.00 39.72 7T 62.23 244 86 38.65 0.00 115.52
MATONE 0.00 0.00 35.00 3336 66.64 28575 9.68 0.27 12231
MATRIX 1.00 0.00 14.16 86.55 1345 708.37 44 88 1.89 7149
MAXINVEST 0.00 0.00 T1.38 30.62 €9.38 106.98 39.68 0.00 138.74
BMB 1.00 0.00 2137 53.683 46.37 359.31 11.81 277 97 .66
FINASA 1.00 0.00 2417 §7.62 12.38 47237 118.47 1.63 73.71

MERIDIONAL 0.00 0.00 4576 B4.26 35.74 216.10 15,58 0.00 108.96
MERRILL LYNCH 1.00 1.00 97.20 4335 58.64 102.88 6.72 0.00 156.88
MINAS 0.00 0.00 a91.17 18.53 81.47 109,69 87.01 0.00 152.40
MODAL 0.00 .00 14.08 7.53 9247 71030 0.00 0.79 113.24
MORADA 0.00 0.00 38.27 80.71 19.29 261.27 168,57 11.686 107.38
MULTI STOCK 1.00 1.00 3755 5384 4116 266.28 2075 i2.66 107.16
QOPPORTUNITY 1.00 0.00 9.31 42.85 57.15 2583 0.00 0.00 105.32
OURINVEST 0.00 0.00 76.52 2310 76.90 13069 0.00 2013 15495
PACTUAL 1,00 0.00 12.54 77.38 2262 346.1% 1919.44 1.03 104.78
PANAMERICAND 0.00 0.00 19.82 28.35 71.65 42242 14900 15.30 10027
PATENTE 0.00 0.00 47.63 70.81 20,19 13378 123.61 513 113.85

PAULISTA 1.00 0.00 41.28 6861 31.39 24226 14.65 8.02 117.21

PEBB 0.00 0.00 270.88 89.52 10.48 368.92 1080.49 60 128.39

PECUNIA 0.00 0.00 34.64 2538 7462 788,68 4425 6.39 12588

PINE 1.00 0.00 2614 12.72 ar.28 38261 189.47 3.57 21889
PORTO REAL 0.00 .00 3276 4097 58.03 20941 5.82 0.00 110.37
POTTENCIAL 0.00 0.00 55.41 418 g5.82 161.24 354.05 535 17451

PROSPER 0.00 0.00 50.16 50.28 40,72 197.89 2429 4.58 186.65

RABOBANK 1.0 1.00 6.12 633 93.67 16835.14 4039.13 1.48 111.23
REAL 1.00 0.00 6.18 60.54 3946 1244 .42 26.42 18.60 97.56

REDE 1.00 0.00 82.51 022 93.78 121.20 0.00 Q.00 96.13
REGIONAL MAL CON 1.00 0.00 178.07 2.00 98.00 56.16 342.86 0.00 256.13
RENDIMENTO 0.00 0.00 7644 3166 68.34 130.82 2903 3.35 186.70
REPUSLIC NAT BANK 1.00 1.00 10.22 0.55 9945 978.58 0.00 18.01 7272
RURAL 1.00 0.00 1349 7167 2233 32.M1 291.36 18.93 10284
SAFRA 1.00 0.00 6.80 10276 -2.76 956.50 58591 246 a97.79
SANTANDER BRASIL 1.00 1.00 11.28 113.99 -13.99 888.15 28.01 27.50 9999
SANTANDER 1.00 1.00 58.57 5202 4798 17073 34.01 0.00 137.78
SANTOS NEVES 0.00 Q.00 26.32 7439 2561 369.97 11.67 0.00 117.06

SANTOS 1.00 0.00 7.80 68.93 31.07 48268 11.70 0.89 10268

SCHAHIN 1.00 0.00 2079 78.44 18.57 47448 637.42 12.83 149.93

SISTEMA 0.00 Q.00 17.33 103.81 -3.81 577.05 94,13 13.25 88.76

SOFISA 1.00 0.00 42.72 §235 47.65 22392 19.77 17.27 130.44

SOGERAL 1.00 1.00 9.62 121.95 -21.85 1038.18 1781.13 8.14 104.40

SUL AMERICA 1.00 0.00 20.06 124.87 -24.87 492.01 5.06 2.48 104.10
SUMITOMO 1.00 1.00 18.85 519 64 81 530.61 161.42 0.00 13253
TENDENCIA 0.00 0.00 A471.97 96.14 3.96 21.18 0.00 2197 154.26

THECA 0.00 0.00 1829.25 84.34 15.66 547 0.00 0.00 9999.99
TRIBANCO 0.00 0.00 24 43 26.14 73.86 403 .52 1.897 0.00 119.60

UNION 1.00 0.00 107.89 30.32 55.68 82.69 183.57 0.00 14068

VOLKSWAGEN 1.00 1.00 28.35 0.22 99.78 352.77 0.00 66,84 115.47

VOLVO 1.00 1.00 20.14 2318 76.84 496.61 0,00 5.27 22485

VOTORANTIM 1.00 0.00 554 49.75 50.25 1470.04 31.34 1.00 102.84

VR 1.00 0.00 3157 5.56 9444 316,74 151.23 3.89 142 62
WACHOVIA 1.00 1.00 2807 7.76 92.24 356.31 101.04 7.06 121.%1
WARBURG 1.00 1.00 67.97 46.15 53.85 147.13 19.97 293 145.18

BANCO ZOGBI 1.00 0.00 3354 21.79 78.21 200.65 25.20 792 137.56
BANESTES 1.00 0.00 6.16 88.068 11.84 162460 21.03 1.18 42.0¢

BANKBOSTON 1.00 1.00 9.38 79.12 20,88 736.15 i8.98 16.53 96.47

BANKBOSTON, NA 1.00 1.00 7.10 6.00 94,00 1407.83 9695 99 0.02 12160
BBS 0.00 0.00 53.27 48.40 £1.60 187.72 70.24 6.43 119.40
BCR 0.00 0.00 HM21.77 23.53 76.47 8.9 0.00 0.00 9909.98
BR MERCANTIL 1.00 0.00 21.52 15.76 24.24 432,956 24170 2426 11716
BRB 0.00 0,00 20.51 6822 1649 46571 2283 0.00 rar
BRF 1.00 0.00 41.57 0.89 9911 21023 9.27 0.00 158.24
CAIXA 1.00 0.00 3.24 88.47 11.53 307937 18.69 0.01 100.37
CENTRQ HISPANO 1.00 1.00 1858.81 0.61 89.39 5.38 0.00 0.00 929999
CITIBANIK, N.A 1.00 1.00 1002 38.09 61.91 598.35% 0.00 994 9472
CONTINENTAL 1.00 Q.00 528 11.90 -972.20 1893.32 186.39 18.97 5201
DEUTSCHE BANK 1.00 1.00 8.19 61.08 38901 1121.36 £02.01 0.00 109.61
DRESDNER BRASIL 1.00 1.00 6.09 2.89 g7.11 1640.51 4790.00 2.18 90,96
DRESDNER SP 1.00 1.00 10.35 2413 75.87 5577 1621.06 0.00 121.29
HSBC BANK BRASIL 0.00 0.00 7.79 82.88 17.12 1265.39 38.56 0.94 10380
ING BANK 1.00 1.00 529 9.90 90.01 1735.85 296.21 14.67 T9.22
MORGAN GUARANTY 1.00 1.00 14.84 9.32 90.68 620,79 9399.99 22.18 95.87

MULTI BANCO 1.00 1.00 24 43 1.40 98.60 409,30 87273 0.00 111.30

NOSSA CAIXA 1.00 0.00 7.70 86.75 1326 1298.95 519 0.00 67.58

PARAIBAN 0.00 6.00 34.46 A47.53 5247 276.54 511 0.00 131.31

UNIBANCO 1.00 0.00 12.03 93 .36 6.64 736.54 a7.76 0.54 10389
— e
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INSTITUICAQ L_GAP L_LiM A_INA A_PRO A_CPR A_COM C_INT C_PES C_ADM

BANCO HIPOTECARIO 81,72 164.88 0.0 1.09 0.00 0.00 9.81 6.35 8.96
RENNER 2497 47.96 7.19 4.44 61.67 14,30 2354 7.92 761

ABG BRASIL 48.21 85.13 1.08 113 103.89 2.56 22,18 1.86 1.16
ABN - AMRO BANK 32.86 130.93 481 3.81 82,66 2.84 2010 3.52 3.18
AGF BRASEG 50.39 119.55 2.28 445 195.33 9.42 2452 1.25 1.07
AGROINVEST 86.71 78.45 2.46 3.02 12270 12.36 11.55 0.95 0.64
AMERICA DO SUL 138,35 40.59 36.19 32,96 91.07 81.55 26.72 6.46 491
AMERICAN EXPRESS 6.00 0.00 0.00 n.08 0.00 0.00 0.1¢ 0.0 1187
ARAUCARIA 78.02 4319 795 9.14 114.93 1098 19.75 544 11.47
ARBI 18.98 9871 45,63 46.63 100.00 30.12 35.70 0.88 0.8

AXIAL 0.29 163.39 0.00 0.00 0.00 0.00 63.07 8.52 8.59
BANDEIRANTES 128.80 53.10 15,72 15.66 100.80 49.3¢ 16.85 5,89 6.49
BANEB T4.44 73.83 10.00 2098 209,92 15.43 2740 1508 875
BANER. 5.37 74.24 14.56 i4.56 100.00 8.33 13.15 5712 6.45
BANIF PRIMUS 2.30 114.83 0.00 0.00 0.00 0.00 31.88 3.64 9.08
BNP BRASIL 18.68 244,06 0.00 0.00 0.00 0.00 15.89 0.00 1.77
BARCLAYS E GALIGIA 69.79 116.55 277 1.78 84,14 981 1465 117 0.33
BBA GRECITANSTALT 4748 118.54 0.52 1.94 AT 1.2 17.36 0.50 046
BEM 1376 107.39 5.25 468 89.08 2.08 23.39 R3] 0.95
BEMGE 1458 322.40 4.80 20.30 423.36 0.19 18.65 11.89 6.87
BANCO BGN 2751 91.09 5.26 4.57 86.90 7.01 15.50 4,09 5.95
BALBAQ VIZCAYA BR 74.36 108.03 3271 3220 68.44 52.50 2465 4,59 510
BMC 76.30 55.61 267 3.54 132.39 10.63 2572 228 1.35

BMG 113.72 69.31 397 37 100.00 737 23.72 0.52 0.68

BNL 51.31 118.27 4.18 4,16 99.98 17.26 20.24 1.98 1.00
BOAVISTA INTERATL 164.24 65,56 6.32 7.14 112.89 2148 18.25 291 3.04
BOREAL 0.00 161.93 0.00 24.82 0.00 0.00 33.54 11.52 26.06
BOZANQ SIMONSEN 2321 114.73 0.82 412 §01.12 2.54 11.30 0.51 1.10
BRAGESCO 75.40 4241 1.78 363 204.09 AB7 14.43 4.81 4.49
BRASCAN 2885 9297 0.39 0.39 100.00 0.78 19.18 2.00 2.87

BEI 0.00 26.14 35.15 3446 98,03 57.65 5183 7.87 4.9

BRJ 77.21 629.81 098 0.64 85.70 B.57 2823 1.51 2.14

BVA 76.22 2881 242 2.42 100.00 14.33 22.29 071 6.13
CACIQUE 7.2 139.88 18.37 17.35 94.42 2257 50.28 6.05 2515
CAPITAL 0.34 430.52 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 16.24 1393

CCF BRASIL 92.43 111.67 0.89 1.22 138.69 1.99 4042 0.95 1.29
CEDULA 0.00 74.57 087 1.02 11765 0.74 3283 0.00 2285
CHASE MANHATTAN 8489 107.81 021 0.36 174.20 0.81 16.57 1.49 1.14
BANCOCIDADE 80.51 68.80 5.48 549 100.22 18.40 24.59 378 2.96
CITIBANK 35.72 84.13 3.89 3.89 100.00 18.01 14.49 3.28 392
CLASSICO 0.00 5590.32 0.00 0.00 0.00 .00 3.08 5.56 15.79
URUGUAI 21.09 82.74 0.00 113 0.00 0.00 1227 5.1 7.07
BANCOOB 3278 95.98 0.00 0.00 0.00 0.00 2195 3.60 545
BANSICREDI 0,00 103.12 342 3.42 100.00 2.87 17.64 1.08 1.61
CREDIBANCO AT 104.23 5,67 6.59 98.80 22.56 18.22 1.78 0.84
CREDIBEL 1,74 308.27 6.32 9.66 152.91 8.15 2593 8,13 7.51
CSFB GARANTIA 131.53 1087.01 000 0.00 0.00 0.00 220 0.66 0.76
CRUZEIRQ DO SUL 65.28 5240 1.23 0.86 69.68 5.36 1827 3.56 2.59
BASA 133.97 12470 5.69 4.19 737 8.69 19.25 11.04 411
DAIMLERCHRYSLER 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 54 6%
NAGOES 33.48 46.76 18.38 1233 67.07 32.90 32.16 11.46 14.89
DAYCOVAL 11.42 88,54 531 3.37 63.51 565 2025 6.99 6.12
BCN 44 86 79.33 3.05 517 189,62 14.28 13.83 278 2.06
CREDIREAL 11.80 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 105.63 5367 32,57
NACION ARGENTINA 0.00 696.57 23.64 25.63 10842 16.16 30.26 8.45 5.88
BUENOS AIRES 279 861.28 2.61 2.61 100.00 9.66 14.25 0.90 0.78
TOKYQ-MITSUBISHI 14.84 333.65 451 451 100.03 19.58 1280 1.59 0.82
DIBENS 9308 79.77 9.22 5.86 63.61 11.83 21.52 0.46 0.75
BANCO DO BRASIL 209.65 4283 35.97 3227 89.71 74.85 16.92 4.1 1.88
BEG -1498.06 7261 19.16 1943 101.43 999999 20.14 1335 4.05
BANDEPE 180.16 57.72 2647 67.70 255.78 12.02 2323 80.14 6.18
BANESPA 134.73 6233 2005 3020 103,94 2712 1938 6.80 267
BANESE -871.81 28.38 7.16 26.86 74,97 §989.90 26.77 1087 6.07

BEA 14243 1470 5.93 578 9747 16.49 17.04 12.82 8.28

BEC 6209 1746 9.62 4.18 4346 9999.99 2326 8.682 7.23
BANESTADO -128.64 2136 2589 37.84 130.95 9999.99 2225 6.93 2,32
BANRISUL 103.54 89.39 11.52 2531 219.79 2629 6.59 271 163

BNB 76.50 99.89 18.50 14.21 76.82 60.26 16.55 4.76 295
EMBLEMA kv 147.29 7.34 484 65.91 082 20.00 12.59 6.74
EQUATORIAL 17.02 99.50 1.89 2.00 105.70 1.90 19.04 1.51 1.77
EURCINVEST 78.17 441.09 0.00 0.00 0.00 0.00 1684 0.27 0.26
WESTLB BCO EUROP 8545 148.79 4.33 4.33 100.00 11.64 2183 1.37 0.89
FATOR 0.00 122,50 0.00 0.00 000 0.00 27.14 2.17 8.96
FENICIA 68.88 39.98 53.86 6777 125.82 3483 103.48 12.77 12.88

FIAT 48.87 6630 8.49 731 86.77 18.51 23.70 1.78 2.69

FIBRA 9400 84.07 11.40 16.90 148.31 13.26 2097 230 2.4%
FICRISA AXELRUD 21.18 4322 18.34 18.39 89.35 32.48 3233 18.80 13.30
FICSA 28.77 55.86 1515 11.59 76.49 2276 50.84 4.51 44.58
FINANCIAL 47.55 114.05 468 4.1 100.72 14.32 1231 3 4.01
FINANBANCO 40.90 56.68 32.72 2157 6591 3483 37.16 26.36 14.72
FININVEST 12,72 2417 073 0.73 100.00 3.14 18.69 0.44 53.46
FLEMING GRAPHUS B.39 113.43 93,68 43.68 100.00 117 11.04 0.56 9.39
FONTE CINDAM 279 115.15 0.00 0.00 0.00 .00 68.61 2.1 397
FORD 68.91 45.41 480 6.80 13477 14.48 25.06 0.10 4.29

BFB 95.48 130.81 0.31 277 §95,16 1.19 1798 219 2.85
FRANCES INTERNAC 3592 T414.45 333 5.09 243.38 1.85 1201 8.58 317
GE CAPITAL 48,75 4,84 10,94 10.94 100.00 52.09 45.69 2.53 8,15
GENERAL MOTORS 50.82 15.13 10.01 7.35 7347 3247 24,47 6.00 5.36
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GERDAU 1.28 22.55 3.07 095 30.84 7.53 26.86 12.03 873
GUANABARA a7 2105 072 099 136.78 230 34.16 143 091
HEXABANCO 5071 23.95 20.80 16.49 79.31 28.96 30.99 11.29 1117

ICATU 48.47 105.08 0.00 .00 0,00 0.00 2589 0.89 118
INDUSCRED 7o 107.83 2263 22.49 2041 2225 2577 o.41 673
INDUSTRIAL 131.40 14.57 4.00 256 64.16 7.85 2577 298 184

BICBANCO 3877 87.84 3.04 3.84 126.16 12.06 11.20 1.88 1.22
INDUSVAL 1937 94.58 474 487 102.73 15.43 24.53 4,04 261
INTER AM EXPRESS 41.14 13841 163 1.86 114,04 438 20068 177 1.75
INTERCAP 31.15 77.4% 10,90 12.06 11054 17.08 2612 402 7.19
BANCOINTERIOR 19.87 44.65 222 0.50 2263 518 21.20 697 24.32
INTERPART 0.00 898 832 399 47.98 22.63 2118 427 185
INVESTCRED 0.00 257.22 543 543 100.00 0.34 577 187 1.40
ITABANCO 14.64 081.35 0.00 0.00 0.00 0.00 16.11 .50 092
ITAL 11223 40.89 142 7.88 55461 2861 14.00 334 499

JP MORGAN i53.73 0.00 000 0.00 0.00 0.00 3230 340 1.44
KEB DO BRASIL 0.00 116614 0.00 0.00 000 0.00 0&0 1241 10.83
LIBERAL 1.06 19128 161 0.94 58.00 005 24.30 0.80 108
LUSO BRASILEIRO 24.50 49.71 1062 8.47 79.70 i7.68 26.02 9.45 875

MATONE 290 56,68 871 422 48.43 15.14 37.24 1536 12.82

MATRIX 145.40 63.77 069 0.40 5747 018 16.27 1.00 1.30
MAXINVEST 27.05 8578 1877 15.54 98.64 1811 2288 838 9.02

BMB 68.71 62,83 7.08 9.44 13335 11.16 21.02 720 478
FINASA 12568 48,60 5.56 3.90 7026 755 18.83 428 337
MERIDIONAL 39.4 7238 4.73 14.86 313.05 178 14.21 7.83 548
MERRILL LYNCH 070 117312 000 000 0.00 0.00 677 47.14 26.72
MINAS 2866 13379 1.08 108 100.00 0.21 37.29 17.18 12,26
MODAL 11.73 11251 0.00 0.00 0.00 .00 14.98 161 221

MORADA 0.00 47N 20.21 2811 129.15 2747 20.03 475 2487

MULTI STOCK 27.46 106.27 10.58 30.32 28674 1.71 289535 Q.00 481
OPPORTUNITY 0.00 107.17 0.00 0.00 0.00 0.00 15.92 0.36 9.96
QURINVEST 8.18 158.10 3.01 3.01 100.00 3.04 39.79 2267 19.12
PACTUAL 753 103.31 997 11.08 11112 207 231 0.85 1.39
PANAMERICANO 70.2¢ 3311 844 7.04 8335 27,54 4213 2568 21.78

PATENTE 382 11406 0.00 63.51 0.00 0.00 181.59 3.70 459

PAULISTA 835 5866 543 580 103.02 762 32.32 12.02 7.52

PEBB 0.00 6632 80.32 8032 100.00 861 2981 593 873

PECUNIA 2232 3773 1578 11.00 B9.67 2782 37.58 415 32.00

PINE 36.94 135.37 127 .49 2848 384 15,72 287 445

PORTO REAL 2763 23 285 1.84 64.58 6.44 19.22 14.05 10.51
POTTENCIAL 5499 76.37 1.43 2m 17814 225 13.01 0.00 17.96
PROSPER 12.48 110.92 2,585 286 100,00 3.08 21.49 206 5.85
RABOBANK 92.53 19328 .00 000 o.co 0.00 204 175 0.86
REAL 87.88 58.38 256 528 205.96 12.56 14.39 3.79 542

REDE 103.46 2493 9425 8426 89.41 73.29 163.38 349 564
REGLONAL MALCON 35.91 9909.99 817 817 100.00 8.14 31.26 25.48 16.63
RENDIMENTO 566 24259 23.54 24.33 10337 924 78.14 8.19 14.56
REPUBLIC NAT BANK 12338 17360 000 0.00 0.00 000 18.41 020 17
RURAL 1665 58.01 523 552 10564 16.53 21.36 4.28 316
SAFRA 67.62 114.07 176 195 110.83 522 16.17 7 232
SANTANDER BRASH 56.68 106.54 122 187 136,90 204 12.88 185 165
SANTANDER 2245 1125.17 0.00 0.00 0.00 0.00 27.38 2226 31.66
SANTOS NEVES 53.20 2654 5.32 1.33 24.96 17.26 14.77 407 440

SANTOS 487 80,36 052 052 100.00 186 11.40 0.89 105

SCHAHIN 11.53 4837 136 0.89 857 422 24.97 298 288

SISTEMA 78.25 82.16 31.15 20.76 85.56 A4.75 2972 4.90 2.59

SOF1SA 14.65 4850 191 1.84 101.56 320 26.13 460 8.26

SOGERAL 56.90 12216 757 831 100.84 27.08 33.47 248 1.28
SUL AMERICA 21.15 97.87 10.72 680 63.48 244 2428 278 2382

SUMITOMO 80.90 25549 000 045 0.00 0.00 18.25 1.71 108
TENDENCIA 064 102.94 0.00 0.00 0.00 0.00 38.61 488 9.48
THECA 367 0.00 0.00 Q.00 100.00 0.34 2823 366 23.45
TRIBANCO 10.69 33.17 182 182 100,00 £.80 17.59 297 233
UNION 42.89 50.74 83.70 63.28 80.33 54.50 1272 10.74 18.57
VOLKSWAGEN 7341 9.88 877 8.05 21.74 26.12 41.0 0.16 10.98
VOLVO 4249 222 86 54.64 5244 95.93 75.55 17.71 431 432
VOTORANTIM 44,62 104.22 0.09 0.02 2227 008 2211 0386 0.20
VR 12.18 36.40 161 195 121.37 477 1233 3.53 233
WACHOVIA 14.35 355.19 104 149 142.89 3.08 923 8.56 4.00
WARBURG 1411 11925 o91.77 1.1 99.28 2318 140.86 8.73 568
BANCO ZOGBI 39.60 £3.93 498 478 96.02 10.88 2847 2.35 12.13
BANESTES 64975 13.78 23.25 28.06 2071 58.77 12.65 9.02 517
BANKBOSTON 78.11 85.05 1.24 167 13423 308 15.20 551 333
BANKBOSTON, N.A. 3785 2081.00 0.04 033 762.03 0.27 1479 051 0.86
BBS 18.76 40.57 7.35 5.28 71.83 10.74 2572 4.564 2058
BCR £5.80 0.00 0.0 0.00 0.00 0.00 96841 216.15 34379
BR MERCANTIL 472 79.25 1316 1413 107.32 22,88 24,98 692 448
ERB 106.35 3871 16.72 1847 110.47 3070 21.86 1.7 10.01
BRP 35.98 34.44 328 378 115.78 8.19 17.59 342 200
CAIXA 0.00 26.74 2.30 425 185.04 25.87 14.50 3.04 1.62
CENTRO HISPANO 9.51 eoo Q.00 000 0.00 0.00 0.00 377.02 22067
CITIBANK, NA. 102.33 147.71 622 622 100.04 27.60 16.12 2.86 4.49
CONTINENTAL 32.34 3181 038 1.48 387.19 3.54 41 016 1.98
DEUTSCHE BANK 26.68 227.06 0.00 0.14 0.00 .00 30.29 197 247
DRESDNER BRASIL 143.87 593.29 187 484 24885 363 18.34 07 022
DRESUNER SP 56.41 433.58 187 201 101.98 12.01 18.20 1.34 0.71
HSBGC BANK BRASIL 47.15 86.14 132 2.76 208.53 5.34 14.01 718 LR
ING BANK 17212 147 87 0.00 0.00 0.00 0.0 17.31 285 180
MORGAN GUARANTY 11420 79.36 0.00 0.00 0.60 .00 19.48 o&s 168
MULTI BANCO 61.49 361.68 055 205 373.41 071 23.75 0.72 1.18
NOSSA CAIXA 281.36 56.05 10.78 10.01 92.90 12.4% 16.01 5185 189
PARAIBAN oA 106.48 240 a4 100.08 642 525 11.66 1032
UNIBANCO 80.28 81.88 173 4.47 259.21 6.02 15.30 357 480
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INSTITUICAO

R RAB &_SPR G RCA G _RTE G CCR & _TPL G GLP G COP CF1 CF2
BANCO HIPOTECARIO 17.76 251 0.00 18.75 16.92 -061 15.53 486 0.91 0.08
RENNER 4572 1463 0.00 13.07 .18 6.64 33.94 10.46 207 018
ABC BRASIL T49 230 35.14 2570 49.86 11.56 6.06 263 032 0.03
ABN - AMRO BANK -3.37 a2 38.00 17.680 40,07 466877 6.74 444 0.36 0.07
AGF BRASEG 21.83 1492 11.47 3383 4333 -3.95 30.24 2.41 1.84 002
AGROINVEST 14.23 132 000 1369 7178 35.08 31.75 1.40 1.93 0.01
AMERICA, DO SUL 11767 0.12 39.01 17.18 56,59 8.4 15.51 10.35 091 0.1%
AMERICAN EXPRESS 3m 21.84 .00 1835 0.00 -0.08 18.57 151 0.98 0.09
ARAUCARIA 6.45 909 12267 4333 71.57 38.64 19.93 12.34 1.18 0.23
ARBI 10.83 -1.30 0.00 4341 33.92 -11.30 418 095 -0.32 0.00
AXIAL -28.31 -14.46 0.00 4335 801 -7.82 -12.07 943 -0.82 017
BANDEIRANTES 3387 579 11.83 11.63 47.20 36.97 2852 11.41 173 021
BANEB -263.08 1.70 -5.65 2089 25,46 80.35 -189.90 20.26 -11.89 0.38
BANERJ 625 1334 0.82 289 1271 141.80 740 10.72 040 0.19
BANIF PRIUS 752 169 0.00 41.08 14,55 -16.41 358 8.00 0.16 0.14
BNP BRASIL 1232 1.20 1680 2163 34.53 -0.55 12.34 1.58 oM 0.01
BARCLAYS E GALICIA 19989 2907 -28.34 902 28.04 932 741 1.38 0.40 001
BBA CREDITANSTALT 289 0,88 10.53 2345 4058 25.15 991 089 0.56 0,00
BBM 29.95 335 15.52 27.57 10.53 -378 46.80 137 2.88 0.01
BEMGE 5.05 -4.25 540 11.06 10.51 5235.00 644 554 034 0.0
BANCO BGN 3863 495 0.00 14.52 41,22 -3.66 828 7.08 046 012
BILBAO VIZCAYA BR -160.32 455 3699 932 2293 -19.56 -65.03 891 -4.15 016
BMC -17.04 -0.57 60.42 21.54 67.05 -15.54 37 318 1.95 0.04
BMG «6.20 -0.22 0.00 15.99 3543 0.42 14.24 1.05 083 0.00
BNL 26.46 N 992 3266 6§1.32 17.59 233.10 284 202 0.03
BOAWVISTA INTERATL 927 524 1063 16.20 47.69 T4 57 -16.56 547 -110 .09
BOREAL -1291 932 000 20.89 17.06 ~14.96 -8.81 1068 -0.62 0.19
BOZANO SIMONSEN -1465 144 5371 6.32 26.10 -30.18 6.72 1.50 0.36 oM
BRADESCO -1.06 508 26.24 15.08 52.97 4.62 2412 8.02 145 0.14
BRASCAN 10,87 302 344 27.08 35.98 "M 13.75 420 0.80 006
BBI -200.69 -19.42 3340 2249 83.00 -73.04 -114.74 10.59 -1.%7 0.1%
BRJ -84.84 321 0.00 11.08 69.69 -1272 213 3.38 0.3 0.05
BVA 325 415 0.00 162.99 493.19 2742 2064 5.96 1.23 0.10
CACIQUE 18.27 1117 -68.07 28.51 54.52 16.97 83.72 21.26 520 040
CAPITAL 3383 32.66 0.00 18.85 24 44 2405 872 8.08 055 9.14
CCF BRASKL 9.50 -1.10 16.15 57.70 36.60 43.96 591 1.96 0.3 0.02
CEDULA 728 T84 0.00 19.77 46.17 75 681 1340 0.35 025
CHASE MANHATTAN 43.70 350 253 33.66 36.52 -48.73 3751 245 229 0.03
BANCOCIDADE -20.40 242 30.53 24.28 39.68 -18.56 6.49 6.02 0.35 0.10
CITIBANK 2337 5.02 208 2437 60.t5 33.10 2095 6.49 1258 0.11
GLASSICO 18.04 16.09 0.00 20.51 0.00 75.81 15.41 0.5 091 -0.01
URUGUAI 200 12.56 64.65 20.61 84.10 289 16.18 944 085 0.17
BANCOOB 269 081 000 .4 15.34 96.04 1.79 8.01 0.05 0.14
BANSICRED N .06 000 19.84 6.31 2042 1209 248 070 0.03
CREDIBANGCO -14.02 -0.03 19.56 22 56 5563 -2.04 10.31 2.3 0.59 0.03
CREDIBEL 13.67 770 2175 25.55 40.78 13.55 31.19 10.43 1.80 0.18
CSFB GARANTIA 49.19 502 000 11.07 37.30 -7383 1.3 1.31 1.03 0.1
CRUZEIRO DO SUL 15.00 6.02 0.00 25,1 63.59 10.14 13.63 540 Q.79 0.09
BASA -84 59 27 -2.43 23.42 41.04 392 3053 13.57 i.86 025
DAMLERCHRYSLER 24.93 213 0.00 191 213 0.00 691 s 037 0.06
NACOES 0.16 11.67 0.00 24.46 6225 -17.85 6.92 19.61 037 0.37
DAYCOVAL 2272 1144 0.00 15.65 50.86 12.23 20,33 7589 1.1 014
BCN 467 3I7 13.08 12.27 46,36 -13.93 21.26 451 1.27 007
CREDIREAL 6.84 -45.95 0.00 10.72 12.08 9999.99 15.87 183 093 0.02
NACION ARGENTINA -1.04 743 27.52 339 51.54 175,33 80.06 6.37 497 Q.11
BUENOS AIRES 23.30 282 18.53 19.99 7413 1.26 18.93 1.35 113 0.01
TOXYO-MITSUBISHI 24,58 322 "7 2013 61.35 -10.85 283 2141 012 002
DIBENS -5.37 -0.31 082 19.50 19.76 575 -0.31 1.08 -0.08 0.00
BANCO DO BRASIL -45.54 156 10.05 11.15 43.91 186 8085 641 502 0.1
BEG -9999.99 718 4122 21.43 28147 -247.91 60.25 19.01 372 0.36
BANDEFPE -471.94 -1.91 0.00 16.68 21.59 -140.80 -375.99 7345 -23.70 144
BANESPA 088 374 35.46 27H 22.70 -2.74 -0.683 7.81 -010 0.14
BANESE 419999 15,49 0.00 6663 48.30 -159.77 25560 2031 16.00 039
BEA -6.99 899 419.94 75.35 76.6% -13.22 885 16.44 0.58 o
BEC -9999.99 1.58 26.99 28.60 62.85 -266.90 85.80 18.34 533 0.34
BANESTADO -9999.99 478 37.57 1508 56.73 -1182.85 a1.77 14.42 5.08 0.27
BANRISUL -10.02 232 3437 298 14.22 2085 -121.92 417 -1.73 0.06
BNB -34.68 -1.18 61.25 16.55 76.98 1147 44.34 673 272 0.1
EMBLEMA -369 3.33 000 2352 791 -11.03 -1.51 11.04 -0.16 020
EQUATORIAL 25.00 332 0.00 18.50 2419 16.87 20.18 2862 121 0.03
EUROINVEST -32.72 1.7 0.00 16.61 546,35 -0.68 7.30 043 0.40 001
WESTLB BCO EUROP 13.18 1.09 17.64 28.18 34.95 3361 892 205 0.50 0.02
FATOR 2043 473 0.00 34.58 396 15,49 1872 1497 111 014
FENICIA 10.95 -4.38 514045 244 56 B84.36 -43.57 35.50 16.55% 247 (k)]
FIAT 26.05 586 0.00 20,39 4345 24.41 12.22 3.78 om 0.06
FIBRA -16.51 0.95 12.46 1563 16.50 11.02 18.61 427 147 007
FICRISA AXELRUD 218 308 0.00 3806 7995 -398.09 3555 21.05 217 040
FICSA 24,66 16.74 0.00 1967 T72.58 888 88.26 3253 548 063
FINANCIAL 6.065 362 29.56 2001 £3.26 -3.69 14.41 5.59 084 0.09
FINANBANCO -1.02 -0.66 0.00 28.55 T147 -8.41 14.28 18.48 0.83 0.35
FININVEST 470 41.46 0.00 2.88 8058 12.22 6.81 45.49 0.37 0.89
FLEMING GRAPHUS -1.46 122 0.00 13.65 923 -24.84 -0.56 720 -0.10 012
FONTE CINDAM 18.10 027 16.61 72.74 5,76 -4.32 1363 493 0.79 008
FORD 3714 450 0.00 2264 64.85 18.40 3210 361 195 0.05
BFB -20.48 -3.48 066 4159 ¥2.37 062 9.46 3.98 0.53 0.06
FRANCES INTERKAC 16.54 692 30.93 21.57 3246 -5.65 1301 498 0.75 0.08
GE CAPITAL -71.49 -1.16 000 35.55 8537 -76.41 252 6% 10.53 15.62 019
GENERAL MOTGRS 2252 5.01 0.00 926 92,37 «1.24 20.35 903 122 0.16
e
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GERDAU 21.75 1211 000 820 82.17 -12.74 14.97 14.57 0.88 027
GUANABARA 48.81 18.38 0.00 62,16 88.19 i2.53 78.12 1.93 4.95 Q.02
HEXABANCO -59.78 0.40 0.00 -487 65.11 -30.02 -22.95 i7.41 -1.51 0.33
ICATU 922 147 -140 30.88 12.45 276 427 1.78 021 0.02
INDUSCRED 53.70 17.81 0.00 23.86 62.03 8.78 31.87 826 1.95 0.16
INDUSTRIAL 735 298 1215 33.39 48,06 8.70 14.30 382 0.84 0.06
BICBANCO 10.03 2.64 589 335 3147 -3.04 34.09 291 208 0.04
INDUSVAL -10.91 189 535 11.34 56.15 -0.03 43.29 578 268 010
INTER Al EXPRESS -5.83 1.05 16.00 20.69 41,19 -an 2.54 307 010 004
INTERCAP 40.47 1152 0.00 2034 34.68 A48t 39.17 9.26 240 0.16
BANCOINTERIOR 422 1449 0.00 20.78 69.22 -0.62 15.47 2176 0.91 04
INTERPART -13.53 -342 000 -89.47 81.13 -18.45 6.79 4.55 0.36 0.07
INVESTCRED 28.90 13.37 0,00 2128 778 -28.76 22.10 1.89 133 0.02
TABANCC 27.2%6 6.16 -0.02 27 21.63 -20.30 22.98 670 1.38 -0.01
TAU 689 6.96 1.44 28.29 43.32 11.43 19.39 7.14 1.16 0.12
JP MORGAN 269.33 20.37 0.00 66.37 524 -37.33 154.91 4.04 987 0.06
KEB DG BRASIL 16.54 18.86 168 22,44 8.76 -2.08 13.55 7.51 0.79 043
LIBERAL 10.45 -1.00 357.23 24.82 10.27 141.50 794 1.52 0.44 0.01
LUSO BRASILEIRD 493 7.88 0.00 17.07 64.08 -5.42 16.83 13.56 0.99 025
MATONE 16.76 13.60 0.00 19.69 55.19 272 56.98 20.54 352 0.40
MATRIX 18.03 370 -1.04 23.84 16.46 7.83 9.10 pAu] 051 002
MAXRIWVEST B.44 531 0.00 25.14 51.90 -2.3% 13.92 10.14 081 0.18
BMB -24.45 1 12143 1119 4540 -5,35 3333 9.77 203 037
FINASA -488 343 34.81 17.44 37.25 0.53 3.35 625 0.15 0.10
MERIDIONAL -346 4.05 18.76 17.27 38.36 363.88 =202 8.13 018 0.18
MERRILL LYNCH 3915 16.35 Q.00 150.54 83.77 80.59 28,56 37.45 173 073
MINAS -16.23 -555 0.00 1894 2B.H -12.80 15,26 15.40 090 028
MODAL 2158 1.32 0.00 16.95 19.69 25.% 14.98 335 088 0.05
MORADA -15.856 12.81 000 21.24 62.10 -1.78 24,87 2143 1.50 0.41
MULTISTOGK -768 -1013 0.00 283.88 11.79 -11.48 -11.09 349 -0.76 0.05
QPPORTUNITY 23.44 0.72 0.00 16.93 1.07 17.96 6.00 9.44 0.31 017
QURINVEST 317 1889 0.00 92.09 55.32 859 25.26 23.68 152 0.45
PACTUAL 19.18 0.96 56.40 26,68 15.72 420 11.46 1.98 066 002
PANAMERICANO 10.06 1211 -29.59 19.68 71.34 0.40 79.00 20.32 490 0.38
PATENTE 2413 260 46.18 183.60 3.44 -6.42 2171 562 1.30 0.08
PAULISTA -147 7.50 2923 51.13 57.23 ~2.88 582 13.83 0.30 0.26
PEBB 1969 35.14 0.00 140.13 48,43 -15.30 -11.18 385 077 006
PECUNIA -789 1275 0.00 13.84 68.26 107 6064 26.84 5.02 0.5%

PINE 3578 918 46.85 21.67 6764 21512 2338 5.79 141 0.10
PORTO REAL 0.08 1163 0.00 893 67.69 -379 17.51 18.20 1.04 0.34
POTTENCIAL 273 T14 000 12.01 78.52 -18.35 663 11.5 0.35 0

PROSPER 3.98 312 32.66 37.56 67.92 12,20 15.51 5.27 0.9t 0.08

RABOBANK -13.66 0.2 14.96 22.78 2375 18.56 -7.01 247 «0.50 003
REAL -329% 3.02 11.90 17.12 56.02 040 47.60 a.58 293 0.15

REDE -168.22 -54.93 0.00 -4.38 88.15 115.29 79.10 5.00 491 0.08
REGIONAL MALCON 12.03 224 000 21.90 76.30 -0.58 1529 15.14 0.90 0.28
RENDIMENTO 17.02 -271 0.00 68.77 3612 -13.18 47.64 11.76 293 0.21
REPUBLIC NAT BANK 24.35 103 0.00 12,78 22 216.03 19.67 034 147 001
RURAL 2031 706 2243 16.47 §0.34 29.04 51.27 6.56 318 0.11
SAFRA 7.35 2393 2715 17.44 23.H 218 6,33 375 0.34 005
SANTANDER BRASIL -13.14 1.35 248 14.12 26.25 22414 5.26 314 027 0.04
SANTANDER 8498 60.27 0.00 23103 55.09 6742 50.93 3401 5.66 086
SANTOS NEVES 13.82 869 0.00 2589 84.84 -1.34 13.26 671 0.77 0.1

SANTOS 2.00 168 -2084 6.87 26.06 35.584 10.27 1.80 0.58 002

SCHAHIN -i712 0.50 189.17 1591 7232 23.47 14.26 4.79 083 008

SISTEMA 1 6.92 20.86 53.91 43.59 14,00 4019 6.39 245 011

SOFISA 13.69 172 0.00 2951 61.98 22,38 18.22 899 1.08 0.16

SOGERAL -4B.15 009 47177 34.44 $52.38 -T2 -12.52 343 -0.85 0056
SUL AMERICA 1737 156 0.00 kK ic] 11.05 ~10.82 =379 467 -0.30 0.07

SUMITOMO 24.05 292 16.20 2230 60.19 -3.38 1742 234 101 003
TENDENGIA -5.64 -11.87 0.00 35.05 36.86 -9.56 -6.26 251 -0.46 003
THECA M 4.6 000 3012 30.02 379 0.66 141 -0.01 0.
TRIBANCO 30.05 8.70 0.00 15.08 72.19 1.69 2488 4.26 1.51 0.06
UNION -12.60 300 55.35 3225 83.10 -20.85 -18,31 14.09 -1.21 0.26
VOLKSWAGEN 30.78 450 0.00 2540 1.4 -13.57 75,56 867 469 0.15
VOLVO 2812 8.56 0.00 21.29 6175 -136.11 -53.12 118 -3.40 0.42
VOTORANTIM 12.25 0.26 892 23.06 10,18 -2.27 1.47 052 0.66 -0.01
VR 45.30 14.37 366 55.89 7999 18.55 2359 445 1.44 0.07
WACHOVIA -18.32 227 9560 18.05 70.44 -4.31 -3,58 820 -0.29 0.14
WARBURG -40.42 -2188 -53.26 124.75 17.52 4.74 -11.49 8587 -0.79 0.15
BANCO ZOGBI 7.19 65.44 -0.95 38.81 65.32 645 32.50 10.84 1.98 020
BANESTES -47.35 6.16 63.32 11.85 47.66 -119.06 -60.18 13.20 -3.85 0.24
BANKBOSTON 34.60 178 37.02 2850 28.43 2045 13.46 808 0.78 014
BANKBOSTON, NA. 56.23 347 32.55 16.73 42.85 26.49 11.60 1.36 067 0.01
BBS -1.96 1026 0.00 16.58 £8.46 194 9,06 16.39 0.51 031

BCR -58.00 -82.34 0.00 -18.67 81.08 56.91 «12.32 46.83 -0.84 0.89

BR MERCANTIL 13.80 847 0.00 2183 3901 0.00 48,52 9.38 299 0.47
BREB ~28.74 8.40 67.21 34.59 §5.20 -5.45 291 18.02 20 0.34

BRP 2767 6.04 0.00 10.25 ar.67 10.48 27.28 367 166 0.05

CAIXA 243 239 0.00 19.39 70.97 -28.82 2767 441 168 0.07
CENTRO HISPANO -8.16 2365 0.00 2840 7.59 -16.01 -9.81 3051 -0.68 0.59
CITIBANK, NA -1168 1.58 -31.79 3450 68.50 -17.32 -A79 868 -0.36 0.41
CONTINENTAL 55.62 13.65 0.00 827 70.66 791 3g.33 204 241 0.02
DEUTSCHE BANK 1015 298 2151 4001 3585 4.36 5.87 381 031 006
DRESDNER BRASIL 48.09 195 0.00 19.74 13.51 8.12 28.57 087 173 0.00
DRESDNER SP 36.04 3 2507 23 67.04 0.14 21.34 185 1,28 002
HSBC BANK BRASIL 2.89 825 294 24.99 36.90 -14.03 26.25 11.44 1.59 021
ING BANK 2415 3.02 41.08 2217 1312 732 16.47 404 097 0.06
MORGAN GUARANTY 4961 5.66 671 43.32 4484 -6.00 3356 206 2.05 0.02
MULTI BANCO 40.12 424 18.80 30.39 a3n -569 2229 153 134 0.01
NOSSA CAIXA 6243 9.12 0.00 26.00 15.42 239 35.49 8.53 217 0.1
PARAIBAN 2436 20.78 0.00 24.49 21.90 263 19.64 16.34 147 0.3
UNIBANCO 547 502 208 19.25 5264 1.92 21.67 741 168 0.13
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8.3 ANEXO C — DADOS NORMALIZADOS (0 E 1)

R N

INSTITUIGAD ratfinal Qi Q2 CF1 CF2 Aj AZ A3 K1 Kz K3 c1
BANCO HIFOTECARIO  1.00000 000000 000000 -0.2087 00314 040313 071692 -097538 -0.92735 074031 04548 051478
RENNER 100000 0.00000 0.00000 -0.0784 02727 -D28193 023847 041613 095003 04724 -008R2 -0.02715
ABC BRASIL 1.00000 1.00000 1.00000 -0.1437 02088 043751 -0.50812 003414 088654 -0.25215 -0.2197 -0.14953
ABN - AMRO BANK 100000 100000 1.00000 -0.0454 00794 -0.20057 054672 023602 10750 098226 -0.1299 -D.18884
AGF BRASEG 1.00000 1.00000 1.00000 -0.1042 00361 041149 005379 0.80625 042928 065744 -01801 00673
AGROINVEST 100000 0.00000 0.00000 22124 D096 -049563 016159 015108 -1.18487 054563 -0.1681 -0.53008
AMERICA DO SUL 1.00000 1.00000 0.00000 -0.1315 0.0817 0.69728 4.44459 01094 201454 076074 D242 006364
AMERICAN EXPRESS  1.00000 1.00000 1.00000 00543 00473 044607 DB9719 097685 083792 071844 20134 082203
ARAUCARIA 100000 000000 000000 -00808 01121 -0019t1 007279 008335 047168 047177 01317 014397
ARBL 000000 0.00000 0.00000 -0.0051 -02424 257213 046277 014857 0.28625 08995 00262 032543
BANDEIRANTES 000000 1.00000 1.00000 -0.0085 -0.5153 -0.14267 245750 -0.01846 1.28862 1.33658 -0.2153 -0.28421
BANEB 100000 0.00000 0.00000 -03461 00299 042447 005176 093936 024813 146132 D818 0.17414
BANERJ 100000 §.00000 000000 10.1083 00185 049595 -0,39234 009722 451614 069169 03085 -0.41372
BANIF PRIMUS 100000 100000 100000 -0.0401 00745 044607 069719 007685 168307 120171 01204 027209
BNP BRASIL 400000 1.00000 1.00000 -0.0845 -0.0167 -0.44697 -0.6OT10 -0.87885 008076 0.68708 -0.1741 -D.38773
BARCLAYS EGALICIA 100000 100000 100000 -0.3584 -0.045 04726 001016 -D.38686 010249 Q171 0.223 0.52999
BEACREDITANSTALT  1.00000 100000 0.00000 01401 02663 048993 0468022 238024 1.00758 0.73676 02203 03247
BBM {00000 LO0K00 0.00000 00766 00183 012799 062798 018186 049086 031307 -0.2097 011158
BEMGE 1.00000 1.00000 0.00000 -0.2206 00048 042356 -094804 286562 084172 07721 0.4537  -0.2066
BANCO BGN 100000 0.00000 000000 01957 00228 02217 02748 019273 018134 055725 01418 -0.34581
BMC 0.00000 1.00000 000000 00794 -00686 043802 002084 023548 014804 027224 0.1933 -0.01405
BMG 000000 100000 000000 13589 00105 035012 -0.21347 008708 07818 001304 -0.2188 -009%
BNL 1.00000 1.00000 0.00000 -0.0692 -0.2473 047024 047952 005122 057708 04977 -0.1835 -0.22032
BOAVISTA INTERATL  0.000 1.00000 100000 -0.0863 -0.0541 -03515 072876 006925 139167 089776 0228 -0.33959
BOREAL 000000 0.00000 000000 00424 00515 055122 114639 004331 060084 -1.12869 05352 0486923
BOZANG SIMONSEN 100000 100000 100000 04157 00506 04303 04478 356017 036574 025205 -0.2115 -D.53061
BRADESCO 1.00000 1.00000 0.00000 -06485 -0.0334 -0.38212 -0.38126 087822 1.37338 -0.17966 -0.2285 0.38678
BRASCAN 100000 100000 100000 04421 00253 045045 06209 0.07071 0.08675 -0.03107 0.1994 -0.24248
BVA 100000 0.00000 000000 01524 00127 055088 030757 005156 -0.03661 0.47581 0.19% -0.10703
CACIQUE 100000 1.00000 000000 01164 02921 048982 056312 01338 040024 058745 01044 1.04827
CAPITAL 1.00000 0.00000 0.00000 -0.1814 00314 -0.44697 069719 097685 08548 -0.76334 06441 081477
CEDULA 400000 000000 0.00000 0.1787 00145 042084 063201 008753 042461 084160 00422 037965
CHASE MANHATTAN 100000 1.00000 1.00000 01320 00206 048886 -0.50603 060218 -0.36632 121966 -0.1894 034834
BANCOCIDADE 100000 100000 000000 -0.4501 -00965 03889 053207 -DOS079 063177 031309 02234 004429
CITIBANK 1.00000 1.00000 1.00000 -0.0879 02848 -0.50481 053938 004898 004116 094264 -0.1937 -0.39486
CLASSICO 100000 0.00000 000000 00363 -0.1603 -0.44607 -DE9TI9 007685 -D.25807 -027629 11.1406 0.01738
URUGUAI 100000 $.00000 100000 -0.0811 07968 040152 071764 097532 -0.54067 036691 -0.0779  .0.4431
BANCOOB 000000 0.00000 000000 -0.052 0109 -0.44607 060719 097685 096832 003936 01739 04164
BANSICREDI £.00000 0.00000 0.00000 1.0002 00679 -026387 -0.53786 -0.0755 058706 039028 02232 -0.30685
CREDIBANGO 100000 1.00000 000000 04644 00754 037644 080579 005051 0.41882 028178 -0.2091 -0.28463
CREDIBEL 100000 0.00000 D.00ODC -0.0080 -0.013 001925 041161 040604 -0.23699 -0.66472 -0.0989 0.04817
CSFB GARANTIA 100000 100000 100000 03017 00159 -0.44607 069710 -097685 -D91068 138275 -0.1682 -0.8A111
CRUZEIRO DO SUL 1.00000 0.00000 0.00000 0.8422 0035 -D.48478 031254 033882 078054 0.33893 -0D.2269 027114
BASA 100000 100000 000000 -0.1015 00118 024812 £.15048 -0.31143 04663 (061717 01862 -0.20309
DAIMLERCHRYSLER 100000 100000 100000 -0.0101 Q0967 -D.4d607 -0BE719 097685 070396 06247 4127 048434
NACOES 100000 100000 000000 -0.0500 01869 010680 1.38514 -0.36936 0.02281 067139 01539 0.334%5
DAYCOVAL 1.00000 1.00000 0.00000 -0.0862 -0.042 023650 -0.35544 .0.40893 001159 080252 -0.0588 -0.16823
8N 100000 100000 0.00000 01288 0116 043570 027177 058004 112439 078642 02276 0AIG
NACION ARGENTINA 1.00000 100000 100000 05175 00035 113102 006452 002974 -065549 076108 0.1524 0.15008
BUENOS AIRES 100000 1.00000 100000 00449 -00853 -045071 -003213 -0.0607 -1.07041 000146 -0.1363 043317
TOKYO-MITSUBISHI 1.00000 1.00000 1.00000 -0.0231 -0.0564 04858 063917 -0.04757 -0.83969 040222 -0.1802 -0.4B935
DIBENS D.00000 100000 000000 -00308 00577 010604 00485 040954 000161 024988 02205 017358
BANCO DO BRASIL 000000 100000 000000 -0.1606 -0.1134 078447 397625 013406 009438 200434 -0.1799 0.31919
BANDEPE 100000 100000 000000 00B42 00707 296165 -1.09222 13424 066652 0.1415 01763 0.1255
BANESPA 100000 1.00000 0.00000 -0.1015 D107 1.31838 061604 -0.08672 -0.25485 00999 -0.1808 -0.22267
BEA 100000 100000 000000 0418 04878 032485 038699 006072 073873 026621 -0.1479 £.24391
BANRISUL 100000 100000 0.00000 -0.8400 00483 045315 075027 104821 0.86665 475561  -0.095 068974
BNB 0.00000 100000 G.00000 01774 00086 031717 332341 022851 056843 032387 -0.1828 -0.25041
EMBLEMA 0.00000 000000 0.00000 44027 -0.028 -0.01468 073655 -0.40263 031071 077801 00178 015671
EQUATORIAL 0.00000 100000 000000 01525 00013 036138  -0.574 002115 -0.89602 046777 -0.1526 0.25631
WESTLE BCOEUROP  1.00000 1.00000 1.00000 -0.1905 00804 0.35422 007202 -0.06196 -1.21277 1.07191 01863  0.163
FATOR 100000 100000 000000 -0.3842 -0D.0233 -D.44607 -060719 097685 034867 -0.81284 01224 0.09263
FENICEA 100000 0.00000 0.00000 -0.0821 0158 3.5%01 039672 0.00216 018208 07043 00841 284423
FIAT 0.00000 100000 1.00000 -0.0361 00021 020024 048957 018253 041550 017447 0202 -0.07857
FIBRA 000000 100000 0.00000 04308 0116 036931 -005376 036589 036772 008823 -0.2184 0.1738
FICRISA AXELRUD 0.00000 1.00000 000000 00267 -0.0093 027008 1.28108 016266 092187 -0.50152 -0.0785 0.35107
FICSA, 0.00000 1.00000 0.00000 -0.1041 -0.0252 0.14074 068888 028011 092046 -0.50965 -0.0767 1.20441
FINANCIAL 0.00000 0.00000 000000 -0.1153 00088 -0.375277 025646 005146 -0.90807 017003 -0.1456 -0.46616
FINANBANCO 0.00000 0.00000 000000 -0.1513 00301 097354 130116 -0.42400 080243 072393 Q148 0.54265
FININVEST 100000 100000 0.00000 01362 00192 047642 045888 006734 010491 01025 01534 0.12085
FLEMING GRAPHUS 1.00000 1.00000 0.00000 -0.0655 03432 6.73354 265003 033801 082354 116172 01607 -0.48048
FONTE CINDAM 000000 100000 000000 -0.0684 115383 044697 069710 097685 063872 043853 DA872 15236
FORD 000000 100000 100000 0014 DO782 03037 02427 025889 -1.13001 005001  -0.157 -0.02586
BFB S00000 1.00000 000000 -0.0881 -0.5608 050025 040443 713628 045461 01368 0483 0.09939
GE CAPITAL 1.00000 100000 100000 -0.0992 -0.1665 -0.58471 2.83154 000635 -1.26584 0.90858 -0.1663 0.75445
GENERAL MOTORS 000000 100000 100000 -0.0379 03221 039671 148312 028373 055911 022856 -0.1608 -0.02563
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GERDAU 0.00000 1.00000 000000 12396 -0.1351 -D44189 -0.17695 {68526 -027981 -0.60469 -0.1208 0.09812
GUANABARA 1.00000 000000 000000 27289 01022 -0.46137 -0.51327 026467 340573 -1.02405 -0.2713 0.27387
HEXABANCO 0.00000 0.00000 0.00000 -0.0914 01979 043232 1.02354 027028 0.26207 -0.50285 -0.1724 0.2658
ICATU 1.00000 100000 0.00000 -0.1748 -0.0241 -0.44697 -0.69719 -0.97685 072263 -0.5621 -0.2241 -0.01985
INDUSCRED 0.00000 000000 000000 00989 -0.0121 0.85844 04313 -0.10015 097968 -0.5833 00036 0.07434
INDUSTRIAL 000000 1.00000 000000 -0.0336 -0.0903 -0.35806 017724 .0,39458 020528 035008 -0.1881 -0.01212
BICBANCO 100000 1.00000 0.00000 -0.5414 0096 043652 042313 018052 012268 0.29054 02172 -0.53579
INDUSVAL 0.00000 1.00000 000000 -0.0560 00715 -0.38751 0.33365 003125 026166 0.08944 02024 -0.04638
INTER AM EXPRESS 1.00000 1.00000 1.00000 -0.0574 -0.24256 042430 -0.38984 0.05887 0.10677 0.05581 -0.2025 -0.21628
INTERCAP 1.00000 0.00000 0.00000 02049 -0.0459 000689 02004 0.02726 0.01988 -0.20491 -0.1871 0.03978
BANCOINTERIOR 0.00000 0.00000 000000 -02509 -0.0853 044606 -0.33656 -0.77098 035427 054078 01307 0.01185
INTERPART 0.00000 0.00000 0.00000 -0.1445 0.087 040508 (0.82932 053053 07228 -0.40253 01269 0.16252
INVESTCRED 0.00000 0.00000 0.00000 -0.0742 -0.1133 -0.08241 -0.76413 -0.08580 0.49427 070396 00193 -0.72416
TTABANCO 100000 000000 000000 -0.1431 01643 0.44697 -0.69718 -0.87685 097501 067386 0.1251 -0.33805
TAU 100000 1.00000 000000 -0.4628 -0D.0584 -0.28353 -0.48725 405634 326906 -D67651 02768  -0.4021
JP MORGAN 1.00000 1.00000 100000 -0.0921 01077 -D.44697 -0.60719 097685 -1.19300 070379 -0.1685 0.22019
KEB DO BRASIL 0.00000 1.00000 1.00000 -0.3869 -0.0897 -0.44697 -0.69719 -0.97685 -0.B5544 075611 0.434 -0.81664
LIBERAL 100000 1.00000 0.00000 0.2827 00047 -0.36698 -0.70037 -0.45688 043277 02586 -0.1688 -0.07491
LUSO BRASILEIROQ 0.00000 1.00000 1.00000 001 00884 005933 039819 -0.25564 016137 -0.568835 20,1315 0.06863
MATONE 0.00000 0.00000 000000 -0.3069 -0.0026 -0.24623 0.29281 0.5412  0.28017 0485 01421 0.50612
MATRIX 1.00000 1.00000 000000 -0.1813 D002 042457 067912 -0.45834 083389 003316 02173 -0.35978
MAXINVEST 0.00000 0.00000 000000 0.0476 00732 045635 007168 -0.10173 02782 081143 0.0313 004562
BMB 100000 1.00000 0.00000 00414 -0.0688 -0.04771 -0.05644 023458 017194 -0.45722 -D.1844 013895
FINASA 100000 1.00000 0.00000 -0.0821 0.4197 -0.24274 .0.22739 034463 093816 042687 -0.2083 -0.24174
MERIDIONAL 1.00000 000000 0.00000 -0.0982 03636 020404 -0.76669 1.87043 047578 079103 -0.1287 -0.38131
MERRILL LYNCH 1.00000 1.00000 1.00000 -0.3803 -0.0595 -0.44697 060719 -0.97685 002075 -0.88615 0.0450 -0.40089
MINAS 0.00000 0.00000 000000 -0.3684 0.0228 439576 067713 007373 058088 -0.73543 0.0409 0.50421
MODAL 0.00000 0.00000 0.00000 -0.2102 -0.0568 -0.44697 -0.69718 097885 -1.0358 048148 -0.1716 -0.38443
MORADA 0.00000 0.00000 0.00000 -0.0494 01434 081607 0.73763 019336 0.84824 -0.79615 -0.1602 0.28951
MULTI STOCK 0.00000 1.00000 1.00000 00112 -0.0117 1.05102 -1.08307 1.62014 03293 066455 01496 9.54678
OPPORTUNITY 1.00000 1.00000 000000 -0.0604 -0.3475 -0.44687 069719 097885 0.02369 -1.04007 -0.2467 -0.30543
OURINVEST 1.00000 0.00000 0.00000 0.0344 013 029862 051656 -0.07402 046281 -0.7225 00087 0.68139
PACTUAL 1.00000 1.00000 0.00000 -0.3253 00014 020781 -DI5727 0.00657 073604 -0.61687 0238 011018
PANAMERICANG 1.00000 0.00000 0.00000 002668 -0.0636 -0.37973 144377 D169713 0.44703 01937 -0.1808 072008
PATENTE 1.00000 0.00000 0.00000 -0.1957 0 210721 -1.8466% -0.89103 065832 -0.96739 <0.1311 552268
PAULISTA 0.00000 1.00000 000000 0.0 00074 -0.19101 023831 004478 056905 -0.76515 -0.1444 0.28699
PEBB 000000 000000 000000 -0.0074 00794 556818 -1.82865 -0.28422  1.17904 -1.24285 0.586 018277
PECUNMIA 0.00000 0.00000 0.00000 -0.0881 -2.7313 0.04958 405854 034802 -DA4699 -0.43485 -0.1385 0.842%
PINE 0.00000 1.00000 0.00000 -0.0741 -0.0553 -0.45786 -0.43858 062627 080213 0.18293 -0.1537 -0.35118
PORTO REAL 0.00000 0.00000 000000 -0.0377 01724 040382 -0.26073 038068 010521 050124 01531 -0.14764
POTTENCIAL 0.00000 0.00000 0.00000 01147 -0.0433 041598 -0.52500 063888 092467 -0.56107 -D.0653 -0.3508
PROSPER 1.00000 0.00000 0.00000 -0.07%8 3204 023504 050279 007262 0©.45216 074776 -0.1072 0.13544
RABOBANK 1.00000 1.00000 1.00000 -00859 -0.0698 -0.44697 -0.69719 0087685 -i.3723 228602 -D.144 -0.20486
REAL 1.00000 1.00000 0.00000 -0.5138 00754 -0.42827 0.1587 090826 0.03897 122359 -0.1976 -0.38147
RENDIMENTO 1.00000 0.00000 0.00000 -0.0865 -0.3971 1.20318 -0.53817 008056 -0.26046 -0.77001 -0.013F 1.98658
REPUBLIC NAT BANK 1.00000 100000 100000 -0.0813 -1.6046 -0.44697 -0.69719 097685 -1.29062 1.04167 -0.1848 -0.36359
RURAL 1.00000 1.00000 0,00000 -0.0974 0063 036422 039977 000405 061505 01338 -0.2128 -0.15256
SAFRA 100000 1.00000 0.00000 -0.0841 02462 -D.43047 033255 0.03282 1.129049 044757 0.2359 -0.35009
SANTANDER BRASIL 1.00000 1.00000 1.00000 -0.2534 -0.0653 -0.41081 054624 02641 142853 019436 02334 -0.47007
SANTANDER 1.00000 1.00000 100000 00306 -0.0624 -0.44897 -0.89719 067685 020404 -080889 0082t 0.3452
SANTOS NEVES 0.00000 0.00000 0.00000 -0.0873 -0.0904 0.51994 0.50436 073955 066032 -0.55143 -0.1806 -0.37967
SANTOS 100000 1.00000 0.00000 -0.0765 0.0497 -0.46553 056056 -0.06846 049666 -0.34371 0,242 054318
SCHAHIN 0.00000 1.00000 0.00000 0.1235 -0.081 -0.45677 039665 037839 073797 -0.36532 01964 -0.0246
SISTEMA 0.00000 0.00000 000000 00763 -0.1094 1.05485 188054 01196 1.28551 031416 -0.2243 0.13804
SOFISA 1.00000 1.00000 0.00000 06889 0025 -0.38569 04808 005842 019084 07088 -0.1313 0.05191
SUL AMERICA 1.00000 1.00000 000000 -0.1525 00242 0.16011 067003 -0.43321 181222 05865 -0.2324 -0.05202
SUMITOMO 1.00000 1.00000 1.00000 -0.2573 -0.0363 -0.42887 070533 -0.97624 -1.03072 0.14576 -0.1648 -0.28723
TRIBANCO 1.00000 0.00000 0.00000 0.0355 -0.2218 0441 020193 -DO0B555 -0.49208 -0.29738 -0.1689 -0.30075
UNION 0.00000 1.00000 0.00000 -0.2801 D075 3.42483 1.85004 -0.15884 0273 -0.83147 0.088 -0.32817
VOLKSWAGEN 1.00000 1.00000 1.00000 -0.0991 0129 0.30457 10296 012384 -1.08736 01709 0441 0.59585
VOLVO 0.00000 1.00000 1.00000 0.1281 00803 226996 358823 012768 -0.50428 -0.02039 0173 -0.27883
YOTORANTIM 1.00000 1.00000 0.00000 -0.1656 0.0073 -0.45081 {0BB573 077533 -0.29083 1.72275 01772 0.16242
VR 1.00000 1.00000 0.00000 -0.0533 -0.192 -D43073 036125 012719 -0.94849 -0.27024 -0.1356 -0.4831
WACHOVIA 0.00000 1.00000 1.00000 01276 0.0146 -0.44507 046725 032074 09103 020611 0146 0.57123
BANCO 20GBI 1.00000 1.00000 000000 -0.0071 04183 029705  0.0055 -0.10153 -0.55567 -0.41118 014 0.17654
BANESTES 1.00000 1.00000 000000 -0.0637 -0.0867 043064 295772 0.16402 056375  1.8087 -0.1%18 -0.43579
BANKBOSTON 1.00000 1.00000 1.00000 -0.0728 -0.0445 -0.42836 0A7238 024174 064734 013172 0227 037125
BBS 0.00000 0.00000 000000 -0.1042 -0.0518 -0.17993 00302 -0.33019 011172 -0.75654 -0.0965 0.1289
BR MERCANTIL 000000 1.00000 000000 -0.1344 -0.088 0.15896 066634 0.00111 0.74788 010273 -0.1678 0.0034
BRB 1.00000 000000 000000 -0.4132 00231 0.32046 113823 003499 058053 030718 -0.1635 -0.07081
BRP 1.00000 1.00000 0.00000 -0.1617 -0.0289 -0.35718 .0.15698 007838 -1.02032 -0.44873 -0.0854 -0.29846
CAA 1.00000 1.00000 0.00000 0.3238 0.013 071709 112854 D.74296 0.03082 4.63701 1181 0413089
CITIBANK, N.A, 1.00000 1.00000 1.00000 01812 0Q.0067 -0.50059 117673 -0.03761 040056 087074 -0.1861 -0.33014
CONTINENTAL 0.00000 100000 0.00000 -3.0388 -0.08856 -0.54703 -0.35054 253727 493473 49936 2589 -0.81042
DEUTSCHE BANK 1,00000 1.00000 1.00000 -0.1041 0005 044134 069972 097666 008316 0.98146 0.1883 0.15553
DRESDNER BRASIL 1.00000 1.00000 1.00000 -0.0808 02042 -0.32308 045611 128055 -1.45542 2.31584 -0.1418 -0.29413
DRESDNER SP {.00000 1.00000 1.00000 -3.5851 -0.0532 -0.54208 0.15072 -0.03656 -0.72879 0.88527 -0.1788 029323
HSBC BANK BRASIL 100000 0.00000 0.00000 00471 -0.3571 -0.44367 -0.3086% 002006 056508 114006 0.204 -0.38907
ING BANK 1.00000 1.00000 1.00000 0277 -0.0768 (0.44897 060719 057685 -1.31932 246168 0442 0.31408
MULTI BANCO 1.00000 1.00000 1.00000 0.0345 -0.0588 -0.46288 0.57761 2.40732 1.079 006816 -0.1513 -0.08555
NQSSA CAIA 1.00000 1.00000 0.00000 -0.0538 -0.0838 0.10054 000363 -0.14428 064098 1.18375 02046 -0.3524
PARAIBAN 1.00000 0.00000 0.00000 -0.0908 0.0842 013305 -0.41543 008528 005783 -0.58203 01526 -0.65656
UNIBANCO 100000 1.00000 000000 -0.0922 06785 -0.38684 027772 138096 0.98382 0.0574 -0.2264 -0.3523
p—
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INSTITUIGAO
BANCO HIPOTECARIO
RENNER

ABC BRASIL

ABN - AMRO BANK
AGF BRASEG
AGROINVEST
AMERICA DO SUL
AMERICAN EXPRESS
ARAUCARIA

ARBI
BANDEIRANTES
BANEB

BANERJ

BANIF PRIMUS

BNP BRASIL
BARCLAYS E GALICIA
BBA CREDITANSTALT
BBM

BEMGE

BANCO BGN

BMC

BMG

BANL

BOAVISTA INTERATL
BOREAL

BOZANC SIMONSEN
BRADESCO
BRASCAN

BVA

CACIQUE

CAPITAL

CEDULA

CHASE MANHATTAN
BANCOCIDADE
CITIBANK
CLASSICO
URUGUAI

BANCOOB
BANSICREDI
CREDIBANCO
CREDIBEL

CSFB GARANTIA
CRUZEIRO DO SUL
BASA
DABMLERCHRYSLER
NACOQES
DAYCOVAL

BCN

NACION ARGENTINA
BUENOS AIRES
TOKYO-MITSUBLSHI
DIBENS

BANCO DO BRASIL
BANDEPE

BANESPA

BEA

BANRISUL

BNB

EMBLEMA
EQUATORIAL
WESTLB BCO EURCP
FATOR

FENICIA

FIAT

FIBRA

FICRISA AXELRUD
FICSA

FINANGIAL
FINANBANCO
FININVEST
FLEMING GRAPHUS
FONTE CINDAM
FORD

BFB

GE CAPITAL
GENERAL MOTORS

G2

£0.27613
£.21848
069697
042298
0.75254
0.74958
0.16423
-0.13152
0.35636

0.65408
0.74882
0.04607
0.60778
0.58499
0.57373
-1.34145
-2.73873
034812
-1.95604
-3.28292
0.10452
065516
0.57962
1.66965
0184143
0.09805

~0 0217
0.2448
1.2068

-0.5267
1.7135
0.3477
01763
0.3207

-10.1306

0.1785

0.0683

G1

0.2092
-0.4184
-0.1097

-0.188
00154
-0.3722
0.2062
0.2437

0.2242
01358
03214
02088
-0.0524

0.1608
-0.1548
0.3952
0.1528
0013
0.1085
-0.3011
01473
0.2565
£.0852
0.2614
-0.0815
-0.3638
02731
-0.0527

1.7303
-0.1853

0.6679

00195
0,4901

G2

0.27431
-0.68002
0.59601
0.41673
0.50073
0.77421
0.57837
-1.28832
0,381
0.8091
-0.02465
0.50918
.85056
021565
064755
060312
0.71648
0.21302
0.48898
0.21195
0.858
0.80529
0.41383
0.34314
1.24313
0.93853
0.18315
0.38074
-0.30632
-1.11387
-2.32469
-0.24846
0.27274
0.43356
021223
-0.7854
0.35014

G3
0.16268
0.25086

0.1372
0.03354
0.52855
0.59884

-0.18981
0.47202
0.08128
0.04493
001865
-3.76815
£0.23822
-0.24886
0.24464
0.16748
0.28023
0.75036
400959
0.068356
0.47489
0.2820%
0.57836
{33762
073053
0.08977
0.11658
0.14652
0.47499
0.33508
0.16195
041922
061116
-0.06909
0.18643
0.44805
0.06131
0.20628
0.13595
019926
0.16452
0.36417
0.16041
£.19826
0.2386
088779
0.13215
0.24403
0.87393

0.4415
0.14436

0.0429
0.97857

-0.60188
-0.28725
044175
-1.82368
0.45762
051735
0.30232
0.1780%
-0.02052
051125
0.18578
015751
033821
-0.16699
0.17008
0.62254

032085
0.0823
051382
0.1156
3.36073
0.0788

G4

1.07184
0.96487
-0.01458
0.18713
0.02654
.86839
£0.58223
1.90453
4.91908
067114
0.28663
0.873%%
1.16227
111689
0481
0.67685
0.30884
125134
0.63125
012166
0.76301
0.41535
042323
0.0347
0.72256
0.66721
0.3577
0.39452
0.78458
-0.80038
1.05868
0.15854
0.41912
0.222%1
048356
1.86309
1318
1.0185
1.3875
-0.25616
0.05343
0.38444
0.51922
-0.19155
1.75438
0.80334
017357
-0.04892
06923
0.8529
-0.38459
1.00741
0.2499
0.05833
0.79582
-1.10518
1.41332
-1.27945
1.1856
0.78978
0.48804
1.42776
-2.4121
0.17746
0.88007
-1.40204
-1.75974
-1.21912
-1.4685
181571
1.16801
1.62243
-0.680592
079726
-2.5373%
-1.71283

G5
0.1565
0.0308
0.1535

-0.9523
0.1709
0.0864
0.0891
0.1924

0.0409
0.2563

-0.0304
0.0605

-0.2286
04843
01926
0.1776
0.1397
01719

-12.3377
0.1414
0.4711
0.1926
0.1036
0.001
0.1724
0z2r4
0.0856

-0.0085
00831

0.1491
01114
0.0853
0.2656

0.194
0.0388
0.0257
0.0669

0.0785
0.1466
01822
0.0335
0.3583
0.4126
0.0355
01706
00375

0.072
0.1733
£0.3717
0.163
0.
0.2334
0.044
0.2689
0.1544
0.0458
0.282
0.04%1
0.1492
0.1338
01125
0.0978
-0.108
0.1044
01335
0.0368
0.27
0.1341
0.0175

-0.3333
02178
01872
0.0024
0.16%4

0.0377
0.0748

11

0.2364
-0.0076
0.2434
0.1315
0.1391
04712
0.616
-1.6647

0.0348
0.4442

4.0087
0.4429
-0.0494
0.4801
0.7376

089
0.0022
0.2503

0 141
0.6656

-0 0075
0.2676
0.1614
0.1968
5.1308
-1.0533
0.1347
0.3651
0.2621

—10 6818
-.0858
0.0645
0.0735
0.212
08181
05152
0:217
0.3775
3232
0.0801
Q0.1727
0.1104
-0.9085
.7084
0.3057
0.5472
0.7839
06724
06043
0.5688
0.2638
0.0816
04721
-0.0462
07134
-0.0008
0.2514
0.1673
03514
01519
0.0246
01131
01132
0.2217
-0.0258
0.1472
0.4924
0.3557

03595

0.0527
0.05777
023273

0.39652
-0.68041
-1.73821

025256
0.30743
032448

0 10179
0.15999
-2.28047
-0.65653

-3.86624
0.18235
0.07812
049171
0.21661
142018

-0.05351
0.19572
0.50415
026273

0.08536

-0.63285

0.07281

-0.02636
0.11228
017248
0.32014
0.87435
0.44251

-1.30956
0.10615
0.04777
0.07258

-0.18242
0.10147
0.9928

0.30423
0.28352
016238

0.328
0.30462

-0.09293

0.90524
0.03317

-0 43812
0.48297
-0.27963
0.32837
-0.18239

077703
020887
-3.32498

0 13899
0.8853%
0.44425
011212
0.53524

-0 91234
1.07197

0.6083
0.277719

29775
Q77007
-0.77948
2.5692¢

0.91585
-0.03832
-0.06621

0.03281

0.03583

0.33002

0.00117

0.06195
-0.03086

0.63556
-0.58119

0.38532

012171

382233

0.34507
0.03349

0.0554
11357
936236
<0.08333
-0.50385
-1.73735

0.01417
0.51676

0.29792

0.05528

0.50851
-0.78953

0.41428

0.1421
.41257
018873
01068
043072
-0.41998
-0.11482
0.3364
0.30341
0.1908
0.76944
0.00122

R2
240483
1156
045245
-0.48045
081703
0.45058
-0.79784
3.19865
0.72844
£.34003
-0.15529
101453
0.2283
-1.33962
.63652
062425
-1.1538¢
-0.74892
0.76884
0.34845
-1.14028
-1.30162
04538
40.3103
-1.05
-1.80262
0.35235
0.49325
043548
041718
2.8745
0.37983
0683735
0.76407
021329
3.19625
1.2431
-0.68381
085774
-1.18001
0.4772
1.64955
-0.15557
-1.62321
317234
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GERDAU 056384 00776 04974 04599 02687 -1.43971 0.0527 0.0582 010504 007794 0.66207 043173
GUANABARA Q78740 0.1886 0229 -1.06601 153927 -1.06598 0.0588 0.1326 0.08868 048946 029928 1.07669
HEXABANCO 061622 -(5936 -0.5888 0.58302 -1.16614 -1.08622 0.1202 0.2043 0.0753 -1.01664 -0.59311 -0.01604
ICATU 077615 0.1546 00012 050846 009098 1.3042 0207 01191 0.18884 0.25123 -1.00273 -0.14998
INDUSCRED 09508 0.0352 -0.2362 -1.05663 031503 .0.15223 0052 02382 015739 058523 1.54855 0.6057
INDUSTRIAL 0.58407 0.0673 00237 p4¢e 020304 004345 04458  0.6909 14343 02578 -0.52195 -0.08481
BICBANCO 0846879 00841 -04216 048552 047085 0.39397 01526 00974 021518 00024 040366 059446
INDUSVAL 045708 00453 02613 045801 050038 048121 00083 00054 (20641 0.16387 -0.79587 -0.20751%
INTER AM EXPRESS 0.65881 0.0268 -0.1842 067844 0.02534 0.23719 01921 01774 007797 003821 085191 -0.37439
INTERCAP 000657 02151 02136 -0.59398 0.31413 0.30H9%6  0.0822 0.0692 02237 037763 02847 041796
BANCOINTERIOR 145340 05644 -D2T41 -1.00786 065208 -1.12032 -0.0422 00635 013177 -0.32301 0.93527 0.31102
INYERPART 0.5424 -08522 -1.8846 1.77506 -0.1403 -1.85904 01537 -0.0462 0.17741 -0.55665 -1.1082 040183
INVESTCRED 0.58643 0207 01759 -0.57571 0.45613 151596 02517 03187 062288 082162 231397 0.71874
ITABANCO 075585 02533 -0.0883 0.11333 048198 1.0179 02421  -1.2554 008808 097486 461687 0.56704
ITAU 02664 01307 01093 -0.06746 0.1229 011981 0.083% 05643 0.81108 0.33091 -0.44891 -0,37901
JP MORGAN 062454 01284 05100 -195318 241968 147425 0.0891 05797 -0.35736 263679 045326 166338
KEB DO BRASIL 08703 00306 01744 -120749 007699 38702 0137 -1.6087 -0.13746 033058 3.01391 -0.64476
LIBERAL 0.77941 0.184 04527 0.0447 008267 116446 01458 -02307 0.50689 0.32614 -0.9667 032083
LUSO BRASILEIRO 046649 0.0206 -0.3088 -0.19674 -0.24981 -0.81221 00569 00250 00764 0D228BB 0389743 0.21435
MATONE 106943 -01084 02389 -1.12498 003118 0770156 -0.0868 0.074 019838 010581 0.45541 0.947
MATRIX 0.71636 04756 -0.1186 0.321%4 017304 11408 01809 05436 D207 047804 D.44234 044717
MAXINVEST 0.as297 Q0728 D.1628 008008 043568 028096 0.0084 00379 006269 -0.0585 0.61713 -0.08441
BMB 0.06476 -0.1561 -0.1481 04002 00746 020823 0.0787 0217 007296 -0.02132 073177 0.40484
FINASA 035408 -DOOY8 01965 0.37677 -0.13204 0.27848 04470 04939 030195 0.038%4 -D.53645 -0.32046
MERIDIONAL 0.07176 0075 02131 020952 035639 0.15659 0.7431 0.0862 0.0373 0068953 -0.00043 -0.54229
MERRILL LYNCH «4,43968 0917 18101 24112 -1.10346 -1.34538 04767 12712 009765 1.00405 -0.27075 -0.29379
MINAS -4.11914 0399 01266 073468 050039 021314 00808 -0.1302 0.02201 -0.50608 -0.13682 -0.01398
MODAL 059900 0678 02059 051537 01522 0.89856 01135 00758 0.18599 024408 067122 -0.52503
MORADA 4.30646 06178 -0.2412 -0.94303 -0.52312 091692 00435 00505 0.62631 -026814 0.23584 0.5341
MULTI STOCK 174252 01392 37852 006718 (03747 2.66709 0.3397 0.06887 0589721 -025804 -1.21403 B.18858
OPPORTUNITY 0.0908 04087 01463 031289 03669 1.36338 00893 00952 019112 044673 -1.2157 -0.49568
QURINVEST 204333 01804 07757 -1.96326 -0.48264 026168 00258 -0.1285 11644 011938 4.17022 1.36548
PACTUAL 074604  0.1877 0.021 057276 0.17444 1.11699 02085 02608 -1.70305 052453 -1.14358 027044
PANAMERICANO 086697 06567 03031 -1.04973 03501 -1.36443 01073 03371 05696 -0.15414 027708 11111
PATENTE 008197 01085 22343 -D.19471 0.20759 22540 02251 00618 031125 043287 -1.04278 529946
PAULISTA 044129 01688 02394 -0.33373 039413 -0.37508 0.0757 0.00i6 0563 004567 -0.06326 0.39426
PEBB -0.14621 0.2451 1.3346 -2.88848 034729 118135 0.2526 0259 0.86752 -0.82331 1.57874 1.74733
PECUNIA 178805 0.8841 -0.3215 -1.22964 -D.00088 -1.50M79 017N 00411 040434 -0.04147 (.55778 0.86154
PINE 034003 02038 -02039 007008 031578 0.71184 04004 02247 004137 028752 077607 -0.16535
PORTO REAL 086901 -01486 04385 DBI577 046825 -1.07912 0.0025 00707 010449 -0.27478 06354 010628
POTTENCIAL 05167 08522 04225 0.06126 -0.27504 -1.24606 01131 0.0415 -0.08729 -02053 1.20305 -0.38351
PROSPER 031786 D2176 0.024 042015 0.18557 -0.65059 01085 -0.2285 0.35403 0198 003849 0.27906
RABOBANK 07268 0.0213 -0.1158 0.71862 -0.11852 0.B7048 01676 07933 -4.14133 -0.20169 -1.00204 -0.40073
REAL o006 00661 0.2501 0.258 0.41508 -0.56268 0.0619 03753 0.78875 -0.14508 052771 0.54744
RENDIMENTO -0.39991 03273 05328 0.2808 021236 0.22604 0.0914 03123 027648 0.07402 008951 1.62067
REPUBLIC NAT BANK 085209 02321 02264 05529 035502 1.561898 -0.3083 04353 061801 030576 0.76842 -0.47284
RURAL 037291 00605 02541 -0.05434 061641 -0.27688 00098 01684 080488 0.43937 -0.22855 £.03852
SAFRA 059448 0.1442 -0.1785 0.42487 0.02388 0.81237 01732 D257 052681 0.08369 069 040168
SANTANDER BRASIL 06377 0421 02587 (58167 0.033714 (.88232 03406 02663 133637 -0.11194 -0.94092 061805
SANTANDER 305454 02469 26421 -5.86482 0.55818 060846 0.0445 1.008 019464 1.16666 1.73521 282058
SANTOS NEVES 02631 0.1123 02549 0.01647 01485 -1.23376 0.4158 01377 0.00207 -0.01221 0.46856 -0.22587
SANTOS 072549 01327 04045 062016 017434 0.68909 04071 00389 021303 0.28804 07372 -0.68994
SCHAHIN 052462 01377 00621 090959 012218 100155 00712 00695 017534 01277 0.9877 -0.22393
SISTEMA 041401 -00078 02958 -0.2261 05061 0.20849 00776 03282 047773 054189 0,20502 0.30161
SOFISA -0.02381 02058 -0.1356 -0.41577 0.04501 -0.54275 0.0416 0.0488 1.0044 036948 026216 0.11804
SUL AMERICA 054374 01616 00114 040073 019047 1.20739 0.2198 0003 023420 -DO7096 -1.1991 -0.20525
SUMITOMO 0659086 0157 -D.2006 0.55849 0.33804 038164 0.1733 00753 023627 0.24403 016435 033611
TRIBANCO 0.50661 01374 -0.3743 023320 0.35824 -0.96222 01228 00205 0.16937 036173 035177 -0.21882
UNION -1.28055 0089 00022 0276561 08337 068377 01389 0.0375 041881 -1.51083 07988 -0.18035
VOLKSWAGEN 012678 04835 -0.2265 0.10452 091601 -1.76008 09463 05921 331268 037106 -0.0324 0.6680867
VOLVO 028478 01138 -0.2074 016672 -0.90369 0.27762 0.5241 03291 027287 -0.45868 0.5544 0.01536
VOTORANTIM 086972 0.1767 -0.0879 064503 0.24089% 1.33443 02213 00755 004373 022262 -1.21976 -0.29258
VR 044272 01384 01807 03614 049949 -0.82832 0.0801 00277 021124 037384 1.24302 -0.23369
WACHOVIA 012362 02002 D293 056432 -0.2831 087769 0.1348 D277 032756 OTM38 023706 -0.59608
BANCO ZOGBI 016517 03945 0.007 -0.1491 015472 071806 0.0452 0.0504 042994 01887 027651 017001
BANESTES 013324 01508 02837 0.2292 -1.42334 -0.08117 0.4303 2.3602 -2.18267 -0.80379 0.20582 -0.4901%
BANKBOSTON 025138 00153 -0.0238 -0.1945 -0.03823 081013 0.0745 03086 071858 0.18207 -0.01625 0.1715
BBS 09734 05265 03325 044885 -0.4911 -0.8021 0.0162 0.0467 0.39318 0.023 066168 023793
BR MERCANTIL 010302 -0.0108 -0.1779 -0.17855 (.39819 0.06056 0.0617 00931 1.16305 0.05606 00968 0.08854
BRB 064978 01372 0.0794 053347 025995 -0.6181 00020 04062 021279 028833 0.01182 -0.02827
BRP 0498 014316 04774 030731 0.47923 -1.41068 0.0063 00206 006894 044497 085121 031447
CAIXA 056117 00202 -0.2876 0.56611 038533 08662 019468 -0.0005 019388 0.00267 -0.76003 -0.48348
CITIBANK, H.A. 0.35163 0089 01126 055298 -0.20552 -0.86047 01924 02916 029778 -0.29755 0.69168 -0.48028
CONTINENTAL 066424 02451 05026 031281 0.79629 -0.73393 0.1078 (.3546 085759 0.11695 1.0573 -0.39847
DEUTSCHE BANK 06446 01138 04103 034813 00722 0.52702 01706 -0.0504 -0.44211 009812 079617 0.14757
DRESDNER BRASIL 082352 01942 0156 (45833 D.49203 1.16408 D688 DT563 -6.15576 038251 -D.82948 -0.28287
DRESDNER SP 0.74428 0.165 02143 0.56447 0.444656 -0.6176 0.1615 -0.3946 -1.82838 0.24395 0.41748 -0.256809
HSBC BANK BRASIL 002624 00252 01216 -0.1788 004687 D0.15763 04036 01004 0.02884 -0.05815 -0.16199 0.34119
ING BANK 058957 00721 -0.0618 031155 014415 1123412 01508 06408 -0.02206 012439 059468 -0.30984
MULTI BANCO 076732 02345 0034 030205 043824 057184 01949 00079 097872 040196 0.04089 -0.08377
NOSSA CAIXA 038804 (0095 -0.0851 -0.4004% 0.36285 1.04372 01128 1.0005 -085632 0.12504 0.15058 -0.00309
PARAIBAN 075383 -00106 -D.1563 -1.64466 -0.26023 07342 00334 01258 015256 0.01121 17708 01388
UNIBANCO 026986 0.1138 02472 0.15646 0.21024 -0.307 0.097 01565 -0.09856 0.09153 -0.34279 -0.36695
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Capitulo 8 - Anexos

8.4 ANEXO D -ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Variable
Q1
Q2
CF1
CF2
Al
A2
A3
K1
K2
K3
C1
C2
C3
G1
G2
G3
G4
G5
R1
R2
R3
L1
L2
L3
L4

Mean

0.6855
0.283
0.26181
0.19141
0.0962
0.3743
0.1204
0.2278
0.2055
0.02694
0.08274
0.7284
0.84072
0.15164
0.69548
0.74074
0.4875
0.85925
0.71009
0.3604
0.16764
0.96775
0.8776
0.912
0.1109

Median

1

0
0.25538
0.18753
0.0453
0.3309
0.10982
0.1994
0.1644
0.01242
0.06657
0.7779
0.84981
0.13712
0.72162
0.75003
0.4847
0.96731
0.71704
0.3276
0.14322
0.9834
0.9279
0.93643
0.0402

StDev
0.4658
0.4519

0.07303
0.07008
0.1342
0.1408
0.12326
0.1565
0.1591
0.08734
0.09608
0.1559
0.08299
0.08133
0.10131
0.07714
0.1921
0.07775
0.07585
0.1999
0.10165
0.08429
0.1451
0.10373
0.1594

SE
0.0369
0.0358
0.00579
0.00556
0.0106
0.0112
0.00977
0.0124
0.0126
0.00693
0.00762
0.0124
0.00658
0.00645
0.00803
0.00612
0.0152
0.008617
0.00601
0.0159
0.00806
0.00668
0.0115
0.00823
0.0126
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Capitulo m - Anexcs

0 17 a2 -2034 2,801 0730468 013 0,06 3148 Prodiclor  Coef StDev 2 P Ratio Lower Upper Variable Velue  Count
Tolal 159 Comuat 6503 2624 2480013 1 112 (Eve)
Link Functien: Logil Log-Likelihood - -64425 L5 9840 2324 4230000 9000 0,00 D01 0 47
Lopstic Regressien Table Test that all slopes s zero: (3 64,20%: DF = 6; P-Value - 0,000 ql 17328 05004 3460001 566 2,12 1508 Tolal 159
Odds 95% 1 Response Information AZ 8080 2050 -3MBO00 0,06 0,00 002
Predictor Coef StDev 7 P Raio Lower Upper L3 ~18,254 5,090 -3500000 00¢ 000 000 Lagistic Regression Table
Comstat 67,30 1584 26000608 Vimable Valwe  Count Binary Logistic Regression [s] 4933 2538 1950051 000 000 125 Odde  95%C1
4 0784 2310 4240000 000 0,00 DOL ™ ] 112 (Event) Rl 5330 4,120 1,290,195 20637 0,06 6,63E+05 Predictor Coef StDev  Z P Ratic Lowe Uppe
q! 1,8041 04950 3690000 607 230 1603 1] 47 Comtant 94,25 33,39 2820005
AZ 8,508 2059 4130000 000 000 001 Towl 159 Lk Function: Logit Log-Likelihood = -63 965 4 9,705 2207 4220000 000 000 001
3 S17404 4982 3490000 0,00 000 Q00 Test thut 4ll slopes are zero: (= 65,124; DF - 6; P-Value = 0,000 q1 18178 0,548 3,600.000 616 229 1656
G35 4871 2497 1950051 000 0,00 126 Logistic Regression Table Responee Information A2 $029 2,047 -3920009 000 000 002
K3 0982 3421 0310753 267 001 121032 Odds  95%CT 13 7593 5013 3500000 000 000 0,00
Predictor Corf Stev Z P Ratio Lowa LUpper Vargble Value  Coun Binary Logiulle Regression G5 -$4.06 2607 2070038 000 a0¢ 095
Log-Likelihood= -64 632 Constant 63,6 26,08 2440015 m 1 112 (Bvent) Ll -2222 1643 -1350176 000 0,0021498.61
Test that all elopes are zero: G~ §3,789, DF = 6, P-Value - 6.000 14 £89% 2333 4240000 000 0,00 000 0 a7
ql 18002 04584 3830000 6065 220 1598 Total 155 Link Funetion; Logit Log-Likelitwod = 62,842
A2 8553 2,089 -4,200000 000 000 001 Test that all ilopes sare zero: G= 67,171: DF = 6: P-Value = 0,000
13 -17.915 5069 -3,550000 000 000 000 Logistc Regresnion Table Respoise Enformslion
Binary Logistic Regresston a5 4634 2300 -1850064 000 000 1420 Odds  05% (2
3 2289 3463 0660509 986 0,01 873650 Predictor  Coef StDev 2 P Ralin Lower Upper Varigble Value  Coum Binary Logistic Regression
Comstant 69,36 2683 2590010 a1 112 (Event)
Link Funetion: Logit Log-Likelihood = 64,536 4 9915 2326 426000 0,00 0,00 000 0 47
Test that dll alopes ¢ Zero: G= 63,981, DF = & P-Value - (0,000 gt 1,7302 05000 3460001 S.64 2,12 1503 Total 159 Lick Funetion: Logit
Response Information A2 D084 2,123 4280000 000 000 0,01
13 -18395 5051 3640000 000 000 9,00 Logjstis Regression Table Responee Inferiation
Variable Value  Count Binsry Loghilc Regression as 5404 2610 2670038 000 000 006 Odds 5% (Y
m 1 112 (Event) a3 5820 3,543 1640100 33699 0,32 349EH05 Predictor Coef S$Dev 2 P Ratio Lower Upper Vamiashe Value  Count
0 47 Conmant 67,00 26,32 2550011 mo1 112 (Evend)
Total 159 Lank Funetion: Logit LogLikeliood = -63,541 L4 9761 233 4220000 000 000 0,01 0 47
Tew ¢hat all sloped are zero: G = 63,972, DF = 6; P-Valse - 0.000 qi 1,8082 05110 3,840,000 6,10 224 1661 Total 159
Logistic Regression Table Resporse Enformation AZ 8572 2,036 4,170000 000 0,00 0,01
odds  95%CI L3 217,513 4,994 3500000 000 9,00 600 Logistic Regression Table
Predicter Coef StDev  Z P Ratio Lower Upper Varigble Value  Count Binery Loglsile Regression as <4828 2550 -1,89905 000 000 552 Odds  95%Cl
Comstant 64,71 25,58 2,53 0011 1 112 (Bvent) R2 0080 1172 0080932 Ll0 011 1099 Predictor Coef SDev Z P Ratic Lowsr Upper
14 0556 2,303 4150000 006 0,00 601 o 47 Constant 73,92 26,71 2,770,006
ql 17665 04982 1550000 585 220 15,53 Total 159 Link Function: Logit Log-Likelihood - «64,689 | -10,038 2380 4220000 000 0,00 Q00
A2 8674 2067 4200006 000 0,00 0,01 Test thet all stopes & zero: G+ 63,676, DF - o; P-Value - 6.000 ql 1,7207 04982 3450001 5590 210 1481
L3 7029 4979 3420001 000 000 000 Logistic Regressian Table Response Information A2 L8558 2,072 .4,136000 090 000 001
GS 4609 2476 -1,860,063 000 000 1152 Odds  95% 01 L2 18,033 5121 3520000 000 000 000
<1 2,006 |75 -1,070285 013 000 %31 Predictor Coef SDev 2 P Ratio Lowsr Uppor Varisble Valne  Count Birary Logistic Regression 53 4201 2527 -2.060040 600 000 008
Commat 66,75 2617 2350011 m 1 112 (Event) L2 23,033 2773 -1,090,274 005 000
Log-Likelihood = 64,674 14 4755 2301 4240000 €00 000 00 [} 47 11.04
Test that all slopes are zero: G = 64,906; DF = 6, P-Value - 0,000 ql 18128 04%ME 3660000 613 232 1616 Total 139 Link Function: Logit !
A2 8418 2,061 4080000 000 000 001 ;
L3 -15156 4971 3450000 000 000 0.00 Logsstic Regression Table Responag Informmation Log-Likelihood - 63,945 .
Dinary Loglotle Regression GS 48,69 2533 1.9200%5 000 000 257 Odds  95% (T Test that all slopes are zero: G - 65,163, DF = o, P-Value -
Gl 1967 3866 0550581 TI5 0,00 76268 Predictor Coel’ StDev 2 P Ralic Lower Upper Vanable Value  Count 0,000
Comtat 97,57 3391 2,880,004 at 1 112 (Event)
Link Function: Logit Log-Likelihood - 64482 L4 10,227 2360 4320000 000 000 000 0 47
Test that all elopes are 2erc- G = 64,089; F = 6; P-Value - 0,000 ql 1,7855 05062 3,530,000 596 221 1608 Tol 159
Response Information A2 -6,584 2247 2930003 0400 00 011
L3 -17,080 5,180 3290001 000 000 000 Logitic Regression Table
Varisble Value  Count Binary Loglstic Regression Gs -82,63 3185 2440015 000 0,00 0,00 Odds  95%C1
] 112 Bvent) G4 3434 1,643 2,000,037 3L01 124 7700 Prediclor  <oef StDev 7 P Ratio lower Upper
[ 47 Constant 67,28 2591 2,60 0009
Total 159 Link Funetion: Logit Log-Likelhood - -62,294 L4 9,515 2314 41i0000 000 000 001
Tost that all stapes e zero &+ 68,465.DF = 6, P-Value - 0000 ql 1.7642 04980 38000¢ 584 220 1552
Logislic Regreagion Table Response Information Az 8,674 2,067 4200000 000 900 001
Odids 95%C1 L3 -16,717 5000 -3,340001 000 000 000
Preditior Coef S$Wev 2 P Ralio Llowe Upper Variable Value  Count Blnary Loglsilc Regression as 4890 2510 1950051 000 9,00 133
Constant 85,83 3106 2,710007 mo1 112 (Eventy R3 1,927 1885 1420307 BS5 GD0 49
L4 9802 2336 -1200.000 000 0,00 0,01 0 47
ql L7057 03M2 3400001 531 2,06 1470 Total 159 Link Function: Logit Log-Likelihood - -84,146
A2 $401 2,050 4100800 0,00 0,00 00 Tent thad all slopes are zero: G = §4,762; DF = 6; P-Value  0.m0
12 -80S 4073 .3.230000 000 0,00 000 Logistic Regression Table Resporse Infarmation
G5 SFE03 3237 .2,190028 000 0,00 000 Odds 95% (T
<2 2572 1,893 1360174 13,10 032 53346 Predictor  Coef StDev  Z P Ratio Lower Upper Variable Value  Count Binary Loglstic Regression
Constad 67,98 2550 2470014 w1 112 (Bvent
Log-Likelitood = -53,776 14 9957 2327 4280000 000 000 000 [ a7
Teat that all slopes are zero' (4 - 65,501; DF = 6; P-Value - 0,000 q1 18309 04970 3680000 621 2,36 16353 Total 159 Link Funetion: Logil
A2 8,579 2050 -4,180000 000 5,00 0M
13 -18350 5200 3830000 000 000 000 Logistic Regression Table Reaponge nformmtion
Binary Logltlc Regression <] 41,79 2559 -L630002 000 0,00 9311,82 Odds  95%CT
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