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RESUMO

SILVA, Cristiano Fernandes da. Avaliacao de Betas por Fundamentos: Uma
Analise de Bancos no Brasil. 2009. 63 f. Dissertacao (Mestrado) — Faculdade
Ibmec Sao Paulo, Sao Paulo, 2009.

O célculo do custo de capital proprio, de acordo com o CAPM de Sharpe,
Lintner e Mossin, depende do beta da acdo da empresa analisada. Porém, uma
parte relevante de bancos brasileiros ndo é listada em bolsa de valores. Dessa
forma, este trabalho tem o objetivo de propor e testar uma metodologia de célculo de
betas com base em fundamentos especificos aos bancos.

O modelo baseado em fundamentos contdbeis de bancos indicou que
somente duas variaveis sdo relevantes para estimar betas de bancos no Brasil: (1)
proporcdo de carteira de crédito imobiliario sobre o total de ativos; (2) variavel
dummy que segrega bancos publicos de privados. A aplicagdo do modelo de
estimacao de betas em uma amostra de validagdo se mostrou mais eficiente que a
utilizagdo de um beta nulo ou unitario. Porém, o modelo se mostrou menos eficiente
que a utilizacdo da média de betas de bancos pares ou a manutencao do ultimo

valor histérico auferido.

Palavras-chave: CAPM; Beta; Risco; Bancos
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ABSTRACT

SILVA, Cristiano Fernandes da. Estimating Betas from Fundamentals: An
Analysis of Brazilian Banks. 2009. 63 f. Dissertation (Mastership) — Faculdade
Ibmec Sao Paulo, Sao Paulo, 2009.

The cost of equity capital, according to the CAPM of Sharpe, Lintner and
Mossin, depends on the beta of a company stock. However, a relevant part of
Brazilian banks is not listed in any stock exchange. Therefore, this paper has the
objective of proposing and testing a methodology to estimate betas based on specific
bank fundamentals.

The model, based on bank accounting fundamentals, has indicated that only
two variables are relevant for estimating bank betas in Brazil: (1) real estate loans as
a proportion of total assets; (2) a dummy variable which segregates state-owned
from privately-owned banks. The application of the beta estimation model to a
validation sample showed that it is more efficient than the use of a null or unitary
beta. Nevertheless, the model was less efficient than the use of a beta based on the

average of peer banks or the extrapolation of a constant historical beta value.

Keywords : CAPM; Beta; Risk; Banks
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1. Introducao

Com o aprimoramento das técnicas de avaliacdo de desempenho, a
aprovacgao de projetos e a remuneracgao de executivos em empresas passaram a se
basear em metodologias de criacdo de valor (Sanvicente et al., 2005).

A criacao de valor é baseada no calculo do valor presente de fluxos futuros de
caixa. De acordo com este tipo de métrica, conforme citado por Sanvicente et al.
(2005), um projeto ndo deve ser aceito se o seu valor presente liquido é negativo, e
as empresas e/ou suas unidades de negocios devem gerar lucro liquido superior ao

custo de oportunidade do capital da empresa.

No caso da remuneracao de executivos, seu pagamento pode ser baseado na
criagao de valor apurada através da diferenca entre o retorno da empresa e o custo
de capital da mesma. Especificamente para bancos, este calculo é feito através da
diferenca entre 0 RAROC (retorno ajustado por risco) e o custo de capital proprio do
banco (Saunders e Allen, 2002, pp. 211 e 212).

Devido as métricas de criacdo de valor terem sua origem no calculo do valor
presente de fluxos de caixa, torna-se necessario utilizar o custo de capital em sua
apuracgao. Por sua vez, o custo de capital de uma empresa ou um projeto é uma
média ponderada do custo de divida e do custo de capital préprio, e tal média € mais
comumente conhecida como WACC (Weighted Average Cost of Capital) (Copeland,
Weston e Shastri, 2005, p. 36).

O calculo do custo de capital € um tema muito discutido no meio corporativo,
pois as decisbes em empresas sao diretamente influenciadas pelo seu valor, tanto
na avaliagdo de projetos quanto na remuneragdo de executivos. Por sua vez, 0s
executivos debatem sobre a forma mais correta de apuracédo, pois um erro de
calculo pode levar a tomada de decisdes erradas.

No setor bancario somente o custo de capital proprio € discutido com maior
atencao (Copeland, Koller e Murrin, 2001, p. 428). A divida é considerada como
parte intrinseca de seus negécios, diferentemente de outros setores, nos quais o
custo de divida nao é parte do custo das operacdes (ou seja, ndo é considerado no
fluxo de caixa operacional, e sim nos fluxos de financiamento das operacoes). Isso

ocorre porque a natureza por exceléncia das operagdes de bancos € a captacado de
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fundos a uma taxa de juros e 0 seu empréstimo a uma taxa de juros maior, refletindo

0 spread exigido.

Dessa maneira, o custo de divida é acompanhado de forma regular nos
balancetes de demonstracao de resultados e os bancos ja o consideram no calculo
de fluxos de caixa operacionais. Logo, o custo de capital préprio é o Unico
componente utilizado no desconto de fluxos de caixa para a apuragéo da criacao de

valor em bancos.

De acordo com Copeland, Koller e Murrin (2001, p. 214 e p. 226), o custo de
capital proprio pode ser calculado através de diversas abordagens, como arbitrage
pricing model (APM), modelo de trés fatores de Fama e French (1993) e CAPM de
Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966). Esta ultima abordagem, o Capital
Asset Pricing Model, € a forma mais comumente utilizada devido a sua facilidade de
aplicacdo e a disponibilidade de dados para empresas com capital negociado em
bolsas de valores.

O custo de capital préprio calculado pelo CAPM depende da taxa de juros
livre de risco, do retorno médio de uma carteira de mercado e de um fator de risco
chamado beta, o qual mede a relacao entre os retornos da agcdo de uma empresa €
os retornos da carteira de mercado. Os dois primeiros parametros possuem dados
amplamente disponiveis e sao aplicaveis para qualquer tipo de empresa. Porém, o
beta é baseado em um célculo especifico para cada empresa, sendo necessario que
ela seja listada em bolsa de valores para se calcular o retorno de sua acao.

Por outro lado, apesar do recente movimento de abertura de capital de
empresas brasileiras, muitas ainda ndo séo listadas em bolsa. No caso de bancos,
atualmente’ 30 dos 50 maiores bancos brasileiros ndo tém capital aberto.
Especificamente, seis dos 10 maiores bancos brasileiros nao tém capital negociado
em bolsa no Brasil.

Assim sendo, o objetivo deste trabalho é propor e testar uma metodologia de
céalculo de beta do capital préprio através de fundamentos especificos dos bancos.
Espera-se que o resultado do trabalho seja uma equacao que possa ser utilizada de
forma regular para o célculo do custo de capital préprio de bancos brasileiros
fechados e/ou suas unidades de negécios.

' Dados de setembro de 2008, fonte Economatica.
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Este tema ja foi abordado por Sanvicente et al. (2005), Mohanty e Song
(2002), Violaro (2008) e diversos artigos de autores americanos na década de 1970.
Os artigos de Beaver (1970) e Rosenberg (1973 e 1976) apresentaram resultados
relevantes na predicdo de betas com base em fundamentos de empresas.
Sanvicente et al. (2005) e Violaro (2008) também obtiveram sucesso ao utilizar uma
abordagem de explicacao de betas de empresas nao financeiras no Brasil. Porém,
somente Mohanty e Song (2002) empregaram uma abordagem especifica para o

setor bancario.

Assim, o presente trabalho explora um vacuo existente na literatura, a saber,
uma abordagem especifica para o calculo do beta de bancos sem capital aberto no

Brasil.

A proposta deste trabalho baseia-se no artigo de Mohanty e Song (2002), que
propée um modelo de explicagdo de retornos de bancos com variaveis explicativas
utilizadas no calculo do capital regulatorio. Este calculo € influenciado pelo valor de
exposicdo ponderada a risco, cuja metodologia € definida pelo Banco Central do

Brasil.

Um aprimoramento deste trabalho, em relagdo aos trabalhos anteriores,
realizados é a base de dados utilizada. Devido a recente abertura de capital de
bancos brasileiros, foi possivel coletar uma base de dados bastante relevante em

termos de horizonte, periodicidade e niumero de bancos.

Este trabalho estd organizado em seis secdes, além da introducdo. Na
segunda secdao é feita uma revisdo da literatura, enfatizando alguns artigos
empiricos relevantes sobre a utilizacdo do CAPM e a explicagdo de betas por
fundamentos. A metodologia utilizada no trabalho é abordada na terceira secdo. A
quarta secao é dedicada a construcao da base de dados utilizada. Os resultados do
trabalho sédo apresentados e discutidos na quinta secdo. Por fim, uma ultima secao

de conclusao procura sumarizar as contribuigcdes do trabalho.
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2. Revisao de Literatura

Nesta secao sdo discutidos alguns artigos relacionados ao uso do CAPM,
dando foco aos artigos que abordam a estimativa de betas por fundamentos.
Especificamente, € discutido o artigo de Mohanty e Song (2002), utilizado como base

para obter a implicacdo empirica da quinta secao.
2.1.Criacao de Valor e Custo de Capital Proprio

Copeland, Koller e Murrin (2001, p. 3) defendem que o objetivo principal das
empresas € a criacao de valor para seus acionistas. Esta medida pode ser calculada
através do desconto de fluxos de caixa livres pelo custo médio ponderado de capital
(Weighted Average Cost of Capital — WACC), conforme a equagao abaixo:

vPL=) 2.1
Zo: 1+WACC) 1)
Onde:

VPL = valor presente liquido, que mede o valor criado
FC = fluxo de caixa livre
WACC = custo médio ponderado de capital

Por sua vez, o fluxo de caixa livre é calculado da seguinte maneira:

= EBIT (Earnings Before Interest and Taxes, ou Lucro Operacional)

— EBIT x Aliquota de Imposto de Renda

= NOPAT (Net Operating Profit After Taxes, ou Lucro Apds Imposto de Renda)
+ Depreciagdo e Amortizagéao

= Fluxo de Caixa das Operacoes

— Gastos de Capital

— Variacao do Capital de Giro

= Fluxo de Caixa Livre da Empresa
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E importante notar que o fluxo de caixa livre demonstrado acima soma as
despesas de depreciacdo e amortizacao de ativos ao NOPAT, ou seja, retorna o
valor da depreciacao de ativos e nao inclui o pagamento do custo das dividas da
empresa. Isso ocorre porque a depreciacdo nao é um fluxo de caixa e o custo de
divida ndo é definido como fluxo de caixa operacional para a empresa e, portanto,

nao devem ser considerados no calculo do fluxo de caixa.

Por outro lado, o custo de divida é considerado na taxa de desconto (WACC),
que é uma ponderacao entre o custo de divida e o custo de capital proprio da

empresa:

WACC:LKd-(l—TC)+ E K, (2.2)
D+ E D+ E

Onde:

D = valor de mercado das dividas (capital de terceiros)
E = valor de mercado do capital proprio

Kq4 = custo da divida

T, = aliquota de imposto de renda

Ke = custo de capital proprio

Porém, de acordo com Copeland, Koller e Murrin (2001, p. 428), no caso do
setor bancario, o custo de divida é parte intrinseca de suas operacoes. Isso ocorre
porque a natureza basica das operagdes de bancos é a captacao de fundos a uma
taxa de juros e 0 seu empréstimo a uma taxa de juros mais alta, gerando um spread.
Dessa maneira, ndo faz sentido analisar fluxos de caixa de bancos sem levar em

consideracao seu custo de captacéo.

Logo, para que ndo haja dupla contagem na avaliacao de criagcao de valor em
bancos, o custo de divida é considerado nos fluxos de caixa e ndao na taxa de
desconto. Portanto, a taxa de desconto relevante para a analise de criagdo de valor
em bancos é somente o custo de capital préprio. A secao 2.2 aborda como calcular
este custo.
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2.2. Capital Asset Pricing Model - CAPM

De acordo com Copeland, Koller e Murrin (2001, p. 214 e p. 226), o CAPM na
versao de Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966) é a forma mais difundida e
aplicada no calculo do custo de capital préprio para avaliacdo de projetos e

empresas.

De acordo com esta versdo, o investidor s6 se preocupa com O risco
sistematico ou nado diversificavel do investimento, pois pode se diversificar tanto
quanto queira no mercado. A carteira de mercado consegue capturar todos os
eventos sistematicos que influenciam o retorno do investimento. Desta maneira, o
custo de capital préprio pode ser estimado de acordo com a equagao da SML
(Security Market Line):

Onde:

Ke = custo de capital proprio

Rt = taxa de juros do ativo livre de risco

B = coeficiente beta, que mede o risco sistematico da acao
E(Rm) = retorno esperado da carteira de mercado

A equacao (2.3) € aparentemente simples de ser utilizada. Porém, ha diversas
interpretacées sobre como calcular cada um de seus componentes. Leal (2002) faz
uma compilagdo de diversas abordagens utilizadas para se estimar esses

componentes.

Para definir sua escolha de abordagem para o célculo do custo de capital,
Cornell (1997 apud LEAL, 2002 p. 5) menciona que quatro propriedades sao
freqientemente citadas por agéncias reguladoras e tribunais nos EUA como
necessarias a uma estimativa de custo do capital préprio: (1) ela deve ser coerente e
consistente com o senso comum e ficar de 2% a 8% acima do rendimento de titulos
do Tesouro dos EUA de longo prazo; (2) ela deve gerar um prémio de risco da

empresa que seja estavel por periodos curtos; (3) ela deve ser aplicavel no longo
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prazo; (4) a técnica usada para estima-la deve ser simples e clara para que possa
ser entendida, aplicada e facilmente ajustada por praticantes qualificados.

Dentre as diversas discussdes sobre como usar o CAPM, podem-se citar os

seguintes aspectos:

i) Taxa de juros livre de risco: pode-se utilizar uma média histérica ou o valor mais
recente de um titulo de divida americano e converté-lo para reais. Por sua vez, a
conversao pode ser feita por diferencial de inflagdo ou taxa de juros. Pode-se, ainda,
utilizar diretamente o prémio de um titulo soberano brasileiro. Adicionalmente, outras
opcbes seriam os usos da taxa de caderneta de poupanca ou da taxa interbancaria
(DI);

ii) Prazo de vencimento do ativo livre de risco: podem-se utilizar titulos de longo

prazo ou curto prazo para definir a taxa de juros livre de risco;

iii) Prémio por risco de mercado: pode-se utilizar a média do diferencial histérico
entre o retorno do indice da bolsa de valores e um titulo de divida soberano. Além
disso, ha discussodes sobre o uso de uma média histérica aritmética ou geométrica.
Outra abordagem seria a metodologia de Gordon (1956), detalhada mais adiante
neste trabalho;

iv) Beta: pode-se calcular o beta através da regressao entre os retornos do ativo em

relacdo aos retornos do mercado brasileiro ou do mercado americano.

E importante mencionar que a versdo do CAPM usada neste trabalho é o
modelo de Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966). Porém, conforme citado
por Copeland, Weston e Shastri (2005, p. 147), ha outras versdes também
importantes como, por exemplo, as de Treynor (1961) e Black (1972).

Como o objetivo deste trabalho ndo é a avaliagcdo do CAPM e sim a avaliacéao
de um meétodo de estimativa do risco sistemdtico, ndo s&o discutidos em
profundidade os métodos alternativos de calculo dos componentes da SML. Porém,
o célculo completo dos componentes da SML é relevante, pois os resultados da
estimacao de betas sdo inseridos na SML com a finalidade demonstrativa do
impacto de um beta superestimado ou subestimado.
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As variaveis da equacgao (2.3) sao calculadas de acordo com as abordagens
empregadas por Sanvicente et al. (2005). Tais abordagens sé&o discutidas na terceira
secao deste trabalho.

2.3. Analise de Beta por Fundamentos

Nesta secao sdo apresentados os artigos relacionados ao objetivo principal
deste trabalho: aplicar e testar uma metodologia de calculo do risco sistematico de
bancos nao listados em bolsa de valores no Brasil.

Dos trés componentes da SML (equacao 2.3), somente o risco sistematico
nao é possivel de ser calculado diretamente para empresas de capital fechado.
Existem diversos artigos que propéem uma metodologia de explicacdo de betas por

fundamentos.

2.3.1. Por que Betas podem ser Decompostos em Fundamentos?

Rosenberg e Guy (1976) apresentaram de uma maneira bastante didatica
porque betas podem ser decompostos em varidveis explicativas. Para tanto, os

autores utilizam um exemplo hipotético.

Neste exemplo, os autores demonstram a intuicao por tras da decomposicao
de betas por fundamentos: cada empresa tem uma exposicao distinta a fatores de
risco comuns. Isso explica porque empresas de um mesmo setor tém coeficientes

distintos de variaveis explicativas de beta e, por consequéncia, betas diferentes.

Consideremos a Tabela 2.1 abaixo, em que existem dois eventos futuros
imaginarios com resultados equiprovaveis de cenarios bom, ruim ou sem mudancgas.
Além disso, a tabela também fornece o impacto nos retornos do mercado e das
acOes das empresas A e B.
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Tabela 2.1 — Decomposicao de Betas: Exemplo Hipotético de Cenarios de
Resultados

% cle Contribuigao ao Retorno

Evento Resultado Mercado Acdo A Acao B
Energia Bom +6 +4 +3
Sern Mudangas 1] 0 1]
Fuim -6 -4 g
Inflacéo Bom +3 +6 0
Sermn Mudangas 1] 0 1]
Ruim -3 -f 0

Como se supde que os eventos sejam independentes é relativamente simples

montar o diagrama de probabilidades e médias na Figura 2.1, a seguir.

Efeito da Energia Efeito da Inflagéo| |Energia+inflagéo
Ry R, Ry Ry R, Fo| |Ry R Re [P
36 n||9 10 s||1-'9|
Evento
6§ 4 8 da |n 0 n||a 4 s||1:9|
Inflagao
|-3 P n||3 2 s||1:9|
|3 6 n||3 6 n||1-'9|
Evento Evento
da 0 0 o0 da 0 0 n||n 0 n||1:9|
Energia Inflag@o
3 6 0|3 & o]
3 6 0 | | 3 2 8 || 1/9 |
Evento
6 4 8 da o 0 of|[s 4 s]19]
Inflagao
| 3 6 0 | | 9 10 -8 || 119 |

Figura 2.1 — Decomposicao de Betas: Diagrama de Probabilidades e Médias
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De acordo com o modelo de mercado, o beta da acao A é dado pela seguinte

expressao:

cov(R R, )

a’

Z var(R, )

Onde:

Ra = retorno da agéo A
Rm = retorno da carteira de mercado

Aplicando-se a equacao (2.4), encontra-se:

coV(Ra, R) = 1/9 [ 9-10 + 6:4 + 3(-2) + 3:6 +0-0 + (-3)(-6) + (-3)-2 + (-6)(-4) + (-9)(-10)] = 28
var(Rm) = 1/9 (9° + 62 + 3% + 32 + 3% + 32 + 6% + 9%) = 30

— Ba = 28/30 = 14/15

Este beta da empresa A pode ser decomposto em dois elementos de acordo

com cada evento. Portanto, a covariancia pode ser reescrita da seguinte forma:

B = cov(R;R,) 3 COV(R;;R; ) N COV(R;;R;)
" var(R,)  var(rR?) var(R! )

Onde:

(2.5)

Ra = retorno da agéao A

Rm = retorno da carteira de mercado

R.° = retorno da agao devido somente ao fator energia

Rm° = retorno da carteira de mercado devido somente ao fator energia
Ra' = retorno da agdo devido somente ao fator inflagao

Rm' = retorno da carteira de mercado devido somente ao fator inflagcdo

Assim, o beta da agcédo A pode ser recalculado conforme explicado a seguir.
Pode-se observar que o resultado é idéntico ao obtido anteriormente.
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coV(Ra, Rm) = cov(Ra®, Rn®) + cov(Ra, Rn)
= 1/3[4-6 + 0-0 + (-4)(-6)] + 1/3[6-3 + 0-0 + (-6)(-3)]
= 2/3{1/3[6-6 + 0-0 + (-6)(-6)]} + 2{1/3[3-3 + 0-0 + (-3)(-3)]}
= 2/3 var(Ry°) + 2 var(Rn)

= Ba = 2/3 var(Rp°)/var(Rm) + 2 var(Rmi)/var(Rm)
Ba=2/3-24/30 + 2 - 6/30 = 14/15

Assim, é possivel notar que a maior contribuicao para o beta da acédo A é
proveniente do “risco energia”, responsavel por 8/14 do risco total, enquanto o “risco
inflacdo” contribui com 6/14 do risco total. Adicionalmente, pode-se notar que o beta
da acdo A é menos sensivel a variacdes do “risco energia”, pois seu coeficiente

multiplicativo € menor que o do “risco inflacao” (2/3 e 2, respectivamente).

2.3.2. Abordagens para Explicacao de Beta por Fundamentos

Beaver et al. (1970) foram alguns dos primeiros autores a abordar a
estimacao de betas de empresas por fundamentos. Em seu artigo, os autores
examinaram a associacao entre as medidas de risco determinadas por valores
contabeis e as medidas de risco determinadas pelo mercado. O resultado é uma

relacao que explica o nivel de risco de uma empresa através de variaveis contabeis.

Neste artigo, os autores utilizaram as seguintes variaveis explicativas:

i) Taxa de pagamento de dividendos (valor de dividendos pagos sobre lucro liquido);
ii) Crescimento dos ativos totais;

i) Alavancagem financeira (valor de dividas seniores sobre o valor total dos ativos);
iv) Liquidez (ativo circulante sobre passivo circulante);

v) Tamanho (valor total dos ativos);

vi) Variabilidade do lucro (desvio-padrao do lucro sobre o valor de mercado da acéo
da empresa), que foi calculada da seguinte maneira:
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r — 2
Var Lucro = \/Z(E, /P_, —[E/P]) /T

t=1

Onde:

E,/P_, =lucro liquido em t sobre valor de mercado da agédo em t-1

[E/P]= (Z (E, /P )j/ T

t=1
T = numero de anos no periodo

vii) Covariancia dos lucros historicos (definida como a covaridncia entre lucros de
uma empresa com os lucros de uma carteira de N empresas, representando o
mercado). Para melhor entendimento desta ultima varidvel, segue abaixo o conceito
utilizado pelos autores do artigo:

T
S(E, 15, ~(ETPY)-(M, - M)

IB _ t=l
contdbil ~

_ covar(E,/P_,,M,)
i(M _ ) Bl var(M )

Onde:

E,/P_, =lucro liquido em t sobre valor de mercado da acdo em t-1

[E/P] =(T E /P_ j

t

M, (ﬁ:(E,/P, lj

t=1
[ZM j/T
Uumero de anos no periodo

N = numero de empresas listadas na NYSE, com dados de lucro liquido e valor da
acao disponiveis no periodo t

Os autores chegaram a conclusdo de que somente trés variaveis eram
relevantes para estimar o beta contabil de empresas: (1) taxa de pagamento de

dividendos, (2) crescimento dos ativos e (3) variabilidade do lucro.
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Outro ponto relevante na abordagem de Beaver et al. (1970) é a utilizacao de
dois periodos para testar o poder da explicacdo do modelo de regressao. Os autores
dividem sua amostra em dois periodos, ajustando a equacido de regressdo no
primeiro periodo e testando a qualidade do modelo no segundo periodo (fora da
amostra, portanto). Um ponto interessante em relacdo ao teste é que, apesar do
artigo chegar a conclusao de que trés variaveis sao relevantes para explicar o beta,
um modelo que adotava beta igual ao ultimo valor histérico (beta = constante)
produzia menores erros na projecao de betas futuros. Ou seja, o artigo concluiu que
o valor atual do beta de uma empresa é a melhor aproximacédo para se prever o

valor futuro de betas da mesma empresa.

Rosenberg e McKibben (1973) também abordaram o tema da previsdo do
risco sistematico com dados contabeis de empresas. Eles apresentaram trés
melhorias em relacao ao artigo discutido nos paragrafos anteriores:

i) Os autores citam que, quanto maior a freqiiéncia dos dados da amostra, melhores
sao os resultados do modelo. Dessa forma, os autores utilizam dados trimestrais ao

invés de anuais;

ii) Ao contrario de tentar explicar o beta por variaveis contdbeis, os autores testam
um modelo que explica os retornos das ac¢des. Segundo os autores, esta abordagem

produziu melhores resultados do que aqueles de Beaver et al. (1970);

i) Por ultimo, os autores testam o modelo gerado na regressdao através de
comparagbes com modelos alternativos. Tais modelos s&o: beta constante, beta
igual a zero e beta unitario. O resultado foi que o modelo baseado em variaveis

contabeis superou todos os demais.

Nesta secédo 2.3 foram discutidos artigos classicos relacionados ao tema do
trabalho. Porém, dois artigos recentes sdo mais relevantes. A secdo 2.4 apresenta

uma breve discussao dos mesmos.
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2.4.Literatura de Metodologia

Em artigo recente, Sanvicente et al. (2005) sugerem uma metodologia que
parte de fundamentos para estimar o beta de empresas de capital fechado ou de
divisbes de grandes corporagdes diversificadas. Para tanto, os autores utilizam uma
regressao estimada por meio de pooling de cross-sections e séries temporais e

chegam ao seguinte resultado:

B, =1,0523+0,0422 - GAF, +0,1496 - GAO, —0,1674 - EXP (2.6)

L

Onde:

Bi = risco sistematico da acdo da empresa i

GAF; = divida financeira liquida/patriménio liquido da empresa i (medida de
alavancagem financeira)

GAOQ; = ativo imobilizado/ativo total da empresa i (medida de alavancagem
operacional)

EXP; = percentual de receita bruta exportada da empresa i

Todos os coeficientes da equacdo (2.6) sdo significativos e o R? obtido foi de
95%. Além disso, segundo os autores, 0s sinais dos coeficientes sdo coerentes com
0 que prediz a teoria de finangas, ou seja: quanto maiores a alavancagem financeira
e a alavancagem operacional, maior é o risco sistematico medido pelo beta; quanto

maior o percentual de exportacdo, menor o risco sistematico.

Segundo Ross, Westerfield e Jaffe (2002, p. 250), os niveis de alavancagem
financeira e operacional sdo diretamente proporcionais ao risco de uma empresa

pelos seguintes motivos:

i) A alavancagem financeira € a sensibilidade do lucro liquido da empresa a uma
variacdo de seu lucro operacional, e é diretamente proporcional ao grau de

endividamento da empresa.

ii) A alavancagem operacional € a sensibilidade do lucro operacional da empresa a
uma variacdo de sua receita liquida operacional (vendas), sendo diretamente
proporcional a presenca de custos fixos de operacao.
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Porém, Mohanty e Song (2002) encontram outras varidveis que explicam o
risco sistemético de bancos, como por exemplo, a natureza da carteira de crédito.
Assim, a abordagem do artigo de Sanvicente et al. (2005) pode nao ser adequada
para utilizacado em bancos.

Mohanty e Song (2002) apresentam uma abordagem mais alinhada ao setor
de servigos financeiros. Os autores citam em seu artigo que dados de balanco
patrimonial utilizados no calculo do capital regulatério minimo exigido pelas
autoridades bancarias sao relevantes para explicar a sensibilidade dos retornos das
acoes. Os autores ainda citam diversos outros artigos que utilizaram dados de
balanco (por exemplo: ROSENBERG e PERRY; 1981; DIETRICH, 1989;
NEUBERGER, 1991 e 1992). Uma explicacao detalhada destas variaveis é fornecida
na secao 3.3 deste trabalho. Porém, podem-se citar algumas variaveis relevantes,
todas definidas como proporcéo do ativo total: carteira de crédito imobiliario, carteira
de crédito total, volume de depdsitos, etc.

A abordagem utilizada por Mohanty e Song (2002) € semelhante a de
Rosenberg e McKibben (1973), em que os coeficientes das variaveis explicativas de
beta sdo determinados através de uma regressdao com os retornos das acdes dos
bancos. A figura abaixo ajuda a esclarecer esta diferenca de abordagem:

‘Rjz :a—l_bn "Rm: +b1 '(le: 'Rm:)+bz '(ij: .Rmr)—l_Uﬂ

//

!\ ~

/5) Z; 1:,"'52'}(2;:
ﬁﬂ:d’—i_ﬁj R,

Figura 2.2 — Abordagem para a Determinacao de Coeficientes de Variaveis
Explicativas?

A forma mais direta de se obter os coeficientes explicativos de beta seria
estimar a equacéao do passo 22 da figura acima por meio de um modelo de regressao

linear. Porém, conforme mencionado na revisdo de literatura deste trabalho, séo

2 Abordagem baseada no artigo de Rosenberg e McKibben (1973)
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obtidos resultados melhores ao se realizar a regressdo dos retornos de uma

empresa em relacao as variaveis explicativas.

Além disso, pode-se observar na Figura 2.2 que a equacao de Bj pode ser

facilmente substituida no passo 12, caso se isole a variavel de retorno de mercado

(R,,). Assim, a abordagem para a determinacdo de coeficientes das variaveis

explicativas seguird os passos esquematizados na Figura 2.2:

- Passo 1°: regressdo dos retornos da acdo de uma empresa j no periodo t, em
relacdo as suas variaveis explicativas Xy e X, (por exemplo, a proporcao de carteira
de crédito e a proporcdo de provisdes de crédito em relagdo ao ativo total),

multiplicadas pelo retorno da carteira de mercado R

mt ?

- Passo 2°: calculo do beta da acao da empresa j, de acordo com os valores de suas

variaveis explicativas Xy e X, e seus coeficientes b,, b, e b, estimados no passo 1¢;

- Passo 3°: estimacao do retorno esperado para a acdo da empresa j no periodo t,
através da soma de uma constante &, estimada no passo 12, com a multiplicacao do

beta, estimado no passo 22, pelo retorno da carteira de mercado no periodo t.2

O artigo de Mohanty e Song (2002) também apresenta uma abordagem
fundamentada para a escolha das variaveis explicativas do beta, baseando-se nas
regras de capital regulatério estipuladas pelo acordo de Basiléia I.* Tais regras
dependem diretamente da definicdo da exposicdo ponderada a risco (PEPR).

Como resultado empirico, os autores encontram que os seguintes coeficientes
sao relevantes para explicar os betas das acdes de bancos: coeficiente de Basiléia
1> retorno da carteira de mercado, titulos do governo lastreados em hipoteca,

empréstimos imobiliarios e empréstimos comerciais/industriais.

% Evidentemente, a realizagdo do passo 32 nao é relevante nesta dissertacao, pois o objetivo consiste
em obter apenas as estimativas de betas.

* Conjunto de recomendacdes elaborado pelo Basel Committe on Banking Supervision [Comité de
supervisdo bancaria de Basiléia] com o objetivo de gerar estabilidade no sistema financeiro
internacional.

® Coeficiente gue mede a solvéncia de bancos, calculado de acordo com as regras do acordo de
Basiléia I.
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Além disso, a maioria dos coeficientes se mantém significante em diversos
cenarios de regressdes em painel, onde em cada cenario é incluida uma variavel
explicativa adicional (no primeiro cenario considera-se somente o retorno da carteira
de mercado e titulos do governo lastreados em hipotecas; no segundo cenario,
inclui-se o valor da razao entre titulos de hipotecas de familias com até quatro
membros sobre o total de empréstimos; no terceiro cenario, inclui-se a razao entre

titulos de hipotecas de familias com cinco ou mais membros, etc.).

Como os coeficientes das variaveis explicativas variam pouco com a inclusao
de variaveis adicionais, infere-se que nao ha problemas de multicolinearidade entre

as variaveis.

Portanto, entende-se que o artigo supra mencionado esta mais alinhado com
o objetivo do presente trabalho, além de apresentar uma abordagem compativel com
a literatura ja desenvolvida. Adicionalmente, o artigo também oferece uma base

metodoldgica para a escolha de variaveis explicativas.

A explicacado detalhada da metodologia é apresentada na préxima seg¢ao do
trabalho.
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Este trabalho tem como objetivo propor e testar uma metodologia de calculo

de beta do capital proprio através de fundamentos especificos para os bancos

brasileiros. Para tanto, é realizada uma pesquisa quantitativa com dados histéricos

de bancos brasileiros de capital aberto.

Os dados histéricos sdo relacionados aos betas dos bancos através de um

modelo estimado por uma regressao. Apds a regressao, os resultados sao testados

contra os valores observados de betas em uma amostra de validagéo.

Os dados analisados estdo presentes nos balancetes mensais

demonstracao de resultados dos bancos.

A Figura 3.1 abaixo esquematiza a abordagem do trabalho:

Risco Sistematico Historico

Coleta de Dados
Histaricos

Retorno de
Mercado (MSCI)

Retornos dos
Pregos das
Agbes

Calculo do Beta
Historico

Ajuste por
Liguidez

Coleta de Dados
Historicos

Variaveis
Explicativas

Retornos dos
Pregos das
Agbes

Painel

Calculo do Beta
Estimado

Figura 3.1 — Metodologia de Trabalho®

Testes para
Avaliar Poder
de Previsao

Calculo do
Modelo de
Mercado

- Risk Free
(T-Bond de 10 anas)
- Prémio de Mercado

(Gordon)

- Beta Estimado

de

O trabalho parte de duas visbes do risco sistematico de bancos: visdo

tradicional do modelo de mercado versus estimativa de beta por varidveis

explicativas. Uma vez criada a base de dados com betas histéricos, comparam-se as

duas abordagens com a finalidade de avaliar a confiabilidade dos betas estimados.

® Metodologia baseada no artigo de Mohanty e Song (2002)
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Esta terceira secao do trabalho aborda primeiramente a estimacéo da SML e
a estimacao de betas historicos, seguindo a abordagem de Sanvicente et al. (2005).
Posteriormente, € apresentada a adaptacdo da abordagem de Mohanty e Song
(2002), utilizada para se estimar o beta com base em variaveis explicativas.

Ao final da secao sao apresentadas as variaveis explicativas escolhidas e os
testes realizados.

3.1.Utilizacao do CAPM

3.1.1. Taxa de Juros Livre de Risco

A taxa de juros livre de risco utilizada por Sanvicente et al. (2005) é o yield-to-
maturity de um titulo soberano americano de longo prazo. A adocéo dessa taxa de
juros pressupde que os investidores sdo globalizados e, portanto, obteriam esta taxa
porque poderiam aplicar seu capital em titulos do governo americano. Além disso, é
utilizada a cotagcdo corrente, pois se deve considerar o custo de oportunidade de
investidores no momento atual, quando tomam suas decisdes de investimento.
Trata-se assim do custo de oportunidade de um investimento livre de risco

disponivel.

Portanto, a taxa de juros do ativo livre de risco recomendada é o valor
corrente do yield-to-maturity do U.S. Treasury Note de 10 anos. Atualmente, este

valor é de 3,82%’ ao ano.

3.1.2. Retorno Médio da Carteira de Mercado

Também com base em Sanvicente et al. (2005), o retorno médio esperado da
carteira de mercado é calculado com o auxilio do modelo de Gordon (1956). Este
modelo supde que os dividendos crescem para sempre a uma taxa constante g. O
valor intrinseco da acao corresponde ao valor presente dos fluxos de dividendos,

" Valor referente a setembro de 2008.
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descontados ao custo de oportunidade do capital préprio (k). Se os dividendos
crescem a uma taxa constante, o valor intrinseco de uma acgéao (V,) corresponde ao
valor presente de uma perpetuidade de crescimento constante, obtido pela

expressao a seguir:

V, = by, (3.1)
k—g
Onde:

V, = valor intrinseco de uma acao

DIV, = dividendo pago no periodo 1 [= DIV (1 + g)]
k = custo de capital

g = taxa de crescimento dos dividendos

Supondo-se que o mercado seja eficiente, o preco da acgao (P,) sera igual ao
valor intrinseco. Dessa maneira, 0 pre¢co da acdo de uma empresa contera a

informacgao do retorno exigido pelo investidor:

L DIV,

+g (3.2)

O retorno esperado da carteira de mercado nada mais € do que a média dos
retornos exigidos de cada agao individualmente.

Entretanto, ndo se observam medidas de crescimento do dividendo (g). Uma
das premissas que pode ser feita € a de que, em média, as empresas crescem a sua
taxa de crescimento sustentavel. Ou seja, a taxa de retorno que suas operacoes
conseguem sustentar sem que se alterem sua politica de dividendos e sua estrutura
de capital. Desta maneira, de acordo com Copeland, Weston e Shastri (2005, p. 503)

pode-se estimar g por:
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g =ROE-b (3.3)
Onde:

g = taxa de crescimento dos dividendos
ROE = retorno sobre o patriménio liquido
b = taxa de retencao de lucros = 1 — taxa de pagamento de dividendos

3.1.3. Risco Sistematico — Beta

Assim como proposto por Sanvicente et al. (2005), os valores dos betas das
empresas analisadas sao calculados através de uma regressdo dos retornos em

excesso da acao em relacédo aos retornos em excesso de um indice de mercado:

Ri,t _Rf,t =q, +:6i '(Rm,r _Rf,r)+gi (3.4)
Onde:

Rit = retorno de um ativo i no periodo t

Rt = retorno de um ativo livre de risco f no periodo t

o; = constante estimada na regressao de um ativo i

Bi = risco sistematico do ativo i

Rm.t = retorno de mercado no periodo t
&1 = termo erro da regressao do ativo i no periodo t

Também de acordo com Sanvicente et al. (2005), o CAPM parte de uma
carteira ponderada por valor de mercado, nao sendo possivel utilizar o Ibovespa na
equacao (3.4), pois o mesmo é ponderado por volume de negociacdo. Dessa forma,
€ mais adequado utilizar o MSCI Brazil, um indice construido pela Morgan Stanley

Capital International.

Além disso, outra complexidade da utilizagao da equacao (3.4) é a maior ou
menor liquidez de cada acdo. Isso é relevante porque agdes com baixo volume
negociado podem levar ao célculo distorcido de betas. E possivel minimizar o
problema de falta de liquidez das acdes através do ajuste por falta de sincronizacao
de dados, proposto por Scholes e Williams (1977):
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B= ;1ﬁk (3.5)
C1+2p
Onde:

B = risco sistematico ajustado pela liquidez

Bk = risco sistematico no cenario k:

K = -1, a regresséo envolve os retornos Ri; € R -1
K =0, a regressdo envolve os retornos Ri; e Rm

K = +1, a regresséo envolve os retornos Ri; € Rm 41
p = coeficiente de correlagdo entre Rt € Rm t-1

3.2. Avaliacao do Retorno por Variaveis Explicativas

Seguindo a abordagem de Mohanty e Song (2002), supde-se que:

R,=R, +R, (3.6)
Onde:

R}, = retorno da ac¢do j em t devido a carteira de crédito

R;), = retorno da agdo j em t devido a outros ativos

Por conveniéncia de demonstracao, supde-se que a carteira de crédito do
banco j seja constituida por duas categorias de empréstimos (a, b) com propor¢cdes
Xy e X2 em relacdo ao total de ativos, respectivamente. Dessa forma, segundo
Mohanty e Song (2002):

R,=X,-R,+X, R} (3.7)

Sabemos, conforme a equacao (2.4) deste trabalho, que o valor de beta é a

~ . s 1 0
razdo entre cov(Rj,,Rm,) e var(R,,). Assim, substituindo R; e R}, encontramos

a seguinte expressao:
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cov(R,,R,,) cov(R;), + R},,Rmt) cov(R;), ,R ) COV(R}t ,R )
! var(R, ) var(R, ) var(R, ) var(R, ) 58)
cov(R}.R,,) cov(R,R,,) cov(R’,R,,) -
= ' ghanils AL ghtad s
var(R, ) var(R, ) var(R,, )

A equacéo (3.8) ilustra a proposicéo de que o nivel do beta de uma empresa
€ determinado por dois tipos de parametros: (i) o grau de incerteza atrelado a varias
categorias de empréstimo, medido pela relacido de covariancia com o retorno da
carteira de mercado; e (i) os montantes de tipos de carteira de crédito medidos
como percentual do total de ativos.

A versao estimada do modelo da equacao (3.8) é, portanto:

ﬂjz=bo+b1'X1jr+bz'X2jz+€jr (3.9)

Na equagédo (3.9), by € a estimativa da razdo de covariancia do retorno do
ativo de crédito 1 com o retorno da carteira de mercado sobre a variancia do retorno
da carteira de mercado, sendo b, analogo para o ativo de crédito 2. O intercepto bg
captura a relagao da covariancia dos outros ativos em relacédo ao retorno da carteira
de mercado sobre a variancia do retorno da carteira de mercado. Portanto, neste
modelo simplificado, o risco sistematico da acdo de um banco é determinado por

relacdes de covariancia e proporcdes de empréstimos sobre o ativo total.

Quando o banco j tem diversas categorias de empréstimos, o modelo
estimado na equacéao (3.9) pode ser expandido para o seguinte modelo:

ﬂjt =b, +b, . +b, Xy, +...+Db, X, TE;, (3.10)

As estimativas dos coeficientes b’s sdo obtidas através da regressao de um
modelo que substitui a equacgéo (3.10) pela equacao do passo 1° na Figura 2.2, ou
seja:
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Ri=@+by - Ru+b, (X, Ru)+..4b, (X, - Ru)+U, (3.11)

1t

Em (3.11), Uy inclui desvios do risco que sdo especificos ao retorno da acdo e
E(Ujt) = 0. b; é a resposta do retorno de uma empresa da amostra ao ativo i, i=1, ...,

n.
3.3.Escolha das Variaveis Explicativas

Assim como realizado em Mohanty e Song (2002), a escolha das variaveis
explicativas é feita com base nas normas do Banco Central do Brasil que definem o

capital minimo exigido para a solvéncia de bancos.

A resolucao 3.490 de agosto de 2007, disponivel no website do Banco Central
do Brasil, estabeleceu o critério para a apuracdo do Patrimbénio de Referéncia
Exigido (PRE), visando a cobertura do risco decorrente da exposi¢ao das operacdes
registradas nos demonstrativos contdbeis a variacdo das taxas de juros praticadas

no mercado, para bancos com operag¢des no Brasil.

O célculo do PRE obedece a seguinte forma:

PRE = PEPR+ PCAM + PJUR+ PCOM + PACS + POPR (3.12)
Onde:

PEPR = parcela referente as exposicdes ponderadas pelo fator de
ponderacgao de risco a elas atribuido

PCAM = risco das exposi¢cdes em ouro, em moeda estrangeira e em
operacdes sujeitas a variacao cambial

PJUR = risco das operacdes sujeitas a variacao de taxas de juros
PCOM = risco das operacoes sujeitas a variacao dos pregos de
mercadorias (commodities)

PACS = risco das operacdes sujeitas a variacao dos precos de acoes
POPR = risco operacional

Dos itens que compéem o PRE na equacdo acima, o mais relevante é o
PEPR, porque os retornos das acdes no mercado ja tendem a ser afetados pelo

comportamento de quase todos os fatores que geram os riscos associados as outras
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parcelas (variagdes de cotacdes de ouro, taxas de cambio, taxas de juros, precos de
commodities e precos de agdes). Além disso, somente para o PEPR hé informacdes
publicas disponiveis para andalise dos bancos. Portanto, este trabalho considerara
nas equacoes (3.10) e (3.11) somente as variaveis que definem o PEPR.

O caélculo do PEPR é uma soma de ativos ponderada por percentuais de risco
definidos pelo Banco Central do Brasil. Ap6s o calculo da soma ponderada,
multiplica-se o valor por 11% para se chegar ao valor do PEPR. O percentual de
11% também é definido pelo Banco Central do Brasil (este percentual é de 8% na
Europa e EUA).

A definicao das exposicdes ponderadas no PEPR foi estabelecida na circular
n® 3.360 do Banco Central em setembro de 2007, disponivel no website do Banco

Central do Brasil. A Tabela 3.1 resume as principais contas e seus pesos no PEPR.

Tabela 3.1 — Classificacdo dos Ativos em Fatores de Ponderagéao de Risco
Ponderagao itens Principais

Caixa {(moeda estrangeira ou nacional), ouro em espécie, operagdes com o Tesouro
0% Macional & com o Banco Central do Brasil, operagdes com organismos multilaterais e
entidades multilateraiz de desenvolvimento

20% Depasitos & vista, operagdes com vencimento em até trés meses, direitos
representativos de operagdes de cooperativas

Crédito irmakilidrio com o valor contratado menor gue 0% da garantia, financiamentos
35% garantidos por hipoteca (com o valor contratado menor gque 50% da garantia),
cedificados de recebiveis imobilidios

Operagdes com instituigies financeiras, operagdes com governos e hancos centrais
de paizes estrangeiros, operagdes de crédito com camaras de compensagio e de
50% liquidagan, credito imabiliario {com o valor contratado maior que 50% e menor que
30% da garantia), financiamentos garantidos por hipoteca {(com o valor contratado
maior que 50% e menar gue 80% da garantia), operagdes de crédito concedidas ao

FGC
Ta% Operagdes de varejo
100% Demais operagdes ndo contermpladas nos itens anterores

300% Crédito tributario

Fonte: Banco Central do Brasil

Entretanto, além das varidveis da Tabela 3.1 também € considerada uma
variavel dummy de regressdo que segrega bancos privados e bancos estatais. Tal
distincdo pode ser relevante devido a diferengas estruturais de atuacao dos bancos
estatais em relacdo aos privados. Essas diferengas dizem respeito ao modelo

operacional dos bancos publicos, que detém uma significativa parcela de clientes
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originados em folha de pagamento de érgaos publicos. Além disso, ha diferengas de
produtos vendidos entre bancos publicos e privados, 0 que pode ser observado no

Grafico 3.1, que ilustra a maior concentragcdo de empréstimos rurais em bancos
publicos.

Grafico 3.1 — Concentracao da Carteira de Crédito Rural por Tipo de Banco
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Fonte: FEBRABAN - Balancetes Mensais dos Bancos

Dessa forma, a equacéao (3.11) pode ser reescrita considerando as seguintes
variaveis:
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Rj=@+b,-Ru+b,-(DEP, -Ru)+b,-(CRE - Ru)+b,-(IMO,, - Ru) +
+b,-(INT, - R ) +b; - (ARR,, - Ru)+bg - (PRO,, - Ry + (3.13)

+b; - (PAT,, - Rm)+bs-(DUM ;- R )+ U,
Onde:
DEP = depésitos totais
CRE = operagbes de crédito, incluindo linhas classificadas como ‘outros
créditos’ e excluindo crédito imobiliario
IMO = carteira de crédito imobiliario
INT = depdsitos, relacdes e repasses interfinanceiros
ARR = operacdes de arrendamento mercantil
PRO = provisGes de crédito
PAT = patriménio liquido
DUM = dummy de segregacao entre bancos publicos e privados

Com excecgao da variavel dummy, todas as variaveis acima sdao medidas

como proporgao do valor dos ativos totais de cada banco.
3.4.Resultados Esperados

Com a elaboracédo dos calculos, sao gerados os coeficientes b; da equacéo
(3.13), para posterior insercao na equacao (3.10). Porém, antes da realizacao das
regressoes, é importante discutir quais sao os resultados esperados para os sinais

dos coeficientes por varidvel explicativa.

De acordo com Beaver et al. (1970), ha evidéncias que suportam a relacédo
direta entre as medidas contabeis de risco e o0 risco de mercado. Além disso,
Rosenberg e Guy (1976) afirmam que os sinais esperados para os coeficientes sdo
relacionados a contribuicdo de cada variavel em termos de risco. Assim, caso o
crescimento do valor de uma variavel contabil aumente o risco de mercado do

banco, espera-se que o sinal de seu coeficiente seja positivo e vice-versa.
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Depositos Totais — DEP

Para que um banco possa efetuar operacdes de crédito e aumentar de
tamanho, é necessario que existam fundos para serem emprestados aos clientes.
Uma alternativa de captacao sao os depdésitos, que podem ser classificados como a
vista, a prazo (CDB) ou poupanca.

Como os depésitos constituem uma divida do banco em relacdo aos seus

clientes, quanto maior o seu valor, maior é a alavancagem financeira do banco.

Conforme citado anteriormente, Ross, Westerfield e Jaffe (2002, p. 250)
afirmam que os niveis de alavancagem financeira sao diretamente proporcionais ao

risco de uma empresa. Portanto, espera-se que o coeficiente by seja positivo.

Operacoes de Crédito — CRE

A receita de juros de um banco depende diretamente de sua carteira de
crédito. Porém, a carteira de crédito é um tipo de ativo mais arriscado que titulos
publicos ou caixa. Dessa forma, quanto maior a proporcao de ativos de crédito sobre

ativos totais, maior o nivel de risco de um banco.

Assim, espera-se que o coeficiente b, seja positivo.

Carteira de Crédito Imobiliario - IMO

O crédito imobiliario € uma modalidade de empréstimos de longo prazo, que
aumenta o vinculo dos clientes ao banco e potencializa a venda de outros produtos.
Além disso, ha uma garantia real neste tipo de empréstimo (o imével financiado). Por
consequéncia, a carteira de crédito imobiliario € menos arriscada que outros tipos de

crédito.

Dessa forma, espera-se que o coeficiente bs seja positivo e com sensibilidade
menor que a do coeficiente da variavel CRE (operagdes de crédito).

Relacoes e Repasses Interfinanceiros — INT

Caso exista posicao ativa nesta variavel, significa que o banco é credor de

outras instituicdes financeiras no curtissimo prazo. Neste caso, como as relacoes e
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repasses interfinanceiros sao ativos com alta liquidez e baixo risco, espera-se que 0

sinal do coeficiente b4 seja negativo.

Por outro lado, caso exista posicdo passiva nesta variavel, significa que o
banco possui uma divida de curtissimo prazo com outras instituicdes financeiras.
Assim, o grau de alavancagem financeira aumenta. Conforme citado anteriormente,
o grau de alavancagem financeira € diretamente proporcional ao risco do banco.

Dessa forma, espera-se, neste caso, que o sinal do coeficiente b4 seja positivo.

Porém, como o sinal das relacées e repasses interfinanceiros depende da
posicao contabil do banco (ativa ou passiva), ndo € possivel prever o sinal esperado
para o coeficiente by.

Operacoes de Arrendamento Mercantil - ARR

As operagbes de arrendamento mercantil possuem caracteristica similar ao
crédito imobilidrio: a garantia em caso de default. Entretanto, um aspecto
diferenciador € que a garantia do arrendamento mercantil possui maior liquidez. Isso
ocorre porque ha travas juridicas que impedem a execucgao imediata da garantia do

crédito imobiliario. Tal barreira € menor no caso de arrendamento mercantil.

Como o arrendamento mercantil também é um tipo de ativo de crédito,
espera-se que o coeficiente bs seja também positivo. Porém, devido a maior liquidez
de sua garantia, espera-se que a sensibilidade do risco do banco a uma variagao de
ARR seja menor que a sensibilidade em relagao a variagées em CRE e IMO.

Provisoes de Crédito - PRO

As provisOes de crédito sdo constituidas de acordo com o perfil de risco dos
tomadores de empréstimos. Quanto maior seu valor, pior é o perfil de risco dos
tomadores de crédito de um banco. Assim, supondo que o risco de mercado seja
diretamente relacionado ao risco de crédito, esta varidvel € diretamente proporcional

ao risco do banco.

Como o valor das provisdes & negativo, espera-se que o coeficiente bg seja

negativo.
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Patriménio Liquido — PAT

O nivel de alavancagem de uma empresa € definido como o percentual de
dividas em relacdo ao total de ativos. A variavel b; é, portanto, o coeficiente do

inverso da alavancagem.

Apesar da Proposicao | de Modigliani & Miller (Copeland, Weston e Shastri,
2005, p. 562) concluir que o nivel de endividamento de uma empresa nao influencia
seu valor, sabe-se que tal fato ndo ocorre na realidade devido a imperfeicdes de
mercado. Assim, empresas com alto grau de alavancagem financeira apresentam
maior risco, pois podem nado ter a capacidade de pagar suas obrigacdes,
caracterizando assim a faléncia. Logo, quanto maior a alavancagem de um banco,

maior seu risco.

Como PAT é o inverso da alavancagem financeira, espera-se que o
coeficiente b7 seja negativo.

Dummy de segregacao entre bancos publicos e privados — DUM

Conforme mencionado neste trabalho, o perfil das operacées de bancos
estatais é diferente do que ocorre normalmente nos bancos privados. Os bancos
publicos possuem menor risco de perder clientes, pois geralmente concentram a
folna de pagamento de funcionarios publicos. Logo, pode-se dizer que bancos

publicos sdo menos arriscados que bancos privados.

Como a variavel dummy deste trabalho atribuira o valor 1 (um) para bancos
privados e o valor 0 (zero) para bancos publicos, espera-se que o coeficiente bg seja

positivo.

A tabela a seguir apresenta qual é o sinal de cada variavel no banco de dados
(por exemplo: PRO, apesar de ser um ativo, apresenta sinal negativo). Além disso, a
tabela resume as expectativas de sinais e intensidade dos coeficientes das variaveis

explicativas:
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Tabela 3.2 — Expectativas para os Sinais dos Coeficientes das Variaveis Explicativas

Relagdo com o

Sinal da Varavel

Sinal Esperado

Wariavel Risco do Banco no Banco de para o Sensibilidade
Dados Coeficiente
vep | e | o :
M0 S:;?g:gimt:l -+ (+ henor que CRE
INT Indefinido Indefinido Indefinido
cre | phmamens : E
wn | prmee | e o | e
o | P |0 0
ar | e | @ :
DUM Diretamente (4] )

Proparcional

3.5.Metodologia de Teste

De forma similar a Rosenberg e McKibben (1973), o modelo de projecao de

betas é testado contra os seguintes modelos:

(i) Nulo >

(i) “Naive” >

para estimacéo);

(iii) Unitario >

Supbe que S

J

=0,

Supbe que /3",. = beta histérico (Gltimo beta do periodo usado

Supde que B, = 1;

Além das abordagens acima, também é utilizada uma média de bancos, pois

tal pratica € comum no mercado (Copeland, Koller e Murrin, 2001, p. 224 e p. 390).

(iv) Média de Pares >

Supde que B, =

bancos, estimados por betas histéricos, exceto o banco j.

média do valor atual dos betas dos
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4. Base de Dados

4.1.Betas Historicos

O caélculo de betas foi baseado na equacgéo (3.4) e os valores obtidos foram
ajustados de acordo com a equacéao (3.5) deste trabalho.

Foram consideradas todas as instituicdes financeiras presentes na base de
dados da Economatica com séries de precos diarios desde dezembro de 1995 (63
instituicdes no total) até setembro de 2008. Além disso, o retorno considerado para a
carteira de mercado foi o indice MSCI Brasil, obtido na Bloomberg em moeda
doméstica (reais). Portanto, foi considerada uma série histérica de pregos com 3.348
dias Uteis para 63 instituicoes financeiras, além do MSCI Brasil.

A partir das séries de precgos historicos, foram calculados os excessos de
retornos diarios das acdes das 63 instituicdes financeiras da amostra e do MSCI
Brasil. Por sua vez, os betas histéricos foram calculados considerando-se o0s
retornos diarios dos ultimos 252 dias uteis em cada dia no periodo da amostra.
Portanto, os betas historicos diarios foram obtidos a partir de dezembro de 1996.

Para se chegar a um valor de beta mensal, foi apurada a média aritmética dos
betas diarios em cada més para cada instituicdo analisada. Portanto, foram obtidos

dados de betas mensais para 63 instituicdes em 142 meses.

De acordo com Copeland, Koller e Murrin (2001, p. 390), o beta em mercados
emergentes é freqientemente dificil de calcular devido a falta de liquidez e de dados

histéricos. Assim, € comum que as regressdes produzam resultados extremos.

Dessa maneira, a fim de se evitar esse tipo de distorcdo, foram
desconsiderados os betas mensais com valor inferior a -1,5 ou superior a 2,0, que
representam aproximadamente os 5% de cada extremo da amostra total das
instituicdes financeiras. Assim, também eliminando meses em que nao foi possivel
medir o retorno das acodes, foram obtidos 3.069 betas mensais para um total de 51

instituicdes financeiras brasileiras.

Analisando-se a amostra obtida, pode-se afirmar que, em geral, as

instituicbes financeiras brasileiras apresentam risco menor que o do mercado
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doméstico como um todo. Isso porque, fazendo-se a média dos betas de cada
instituicdo ao longo de seu historico mensal, somente quatro instituicées financeiras
apresentam beta médio superior a um. Além disso, o beta médio da amostra é de
0,47, sendo inferior a 0,61 em todos os anos da amostra.

Segue abaixo uma tabela com o resumo da estatistica descritiva da amostra:

Tabela 4.1 — Estatistica Descritiva da Amostra de Betas Mensais por Ano
Estatistica | 1996 | 1997 | 1995 | 1999 ( 2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | Total

Minimo  [-0,7505|-1,3643|-1,2825(-1,2253)-1,3500 (-1, 4851 |-1,4859 |-1 4826|-1,4328|-1 4936 [-1,3637 |1, 1167 [-0,8495[-1 4934

Media 0457102915

=]

A40210,3047 [0,5078 (06043 | 0.5411 ) 0,5661 | 0,5028 | 0,4085 [0,4083 [ 0,6035 [ 0.5469 | 04748

Maximao  [1,6580 | 1,6531 [1,5321(1,3122 | 1,9223 |1,9903 | 1,8056 [ 1,9997 [1,9722 | 1,9285 [1,7570 | 1,9000 [ 1,7984 [ 1,9997

E:dsr%l,jj 06326 |0,5153 |0,4389 (0,3946 (0,5495 |0,6057 (0,617 | 0,7317 | 0,6254 |0,7093 |0,6682 | 0,4883 | 0,3316 | 0,561

n 22 262 299 288 261 216 203 203 208 208 239 200 201 | 2.008

Fontes: Economatica, Bloomberg

Com finalidade ilustrativa apenas, segue abaixo um grafico com a evolucao

histérica do beta de cinco bancos atualmente relevantes no mercado brasileiro:

Grafico 4.1 — Evolucao dos Betas Mensais de Bancos Relevantes no Brasil
20

1.5

1,0

0.5

0o

o e ke 0 @ ® m O O — — N ot 0 o = o= W i O o k- p 0D
[=7] [=7] [=7] = = = = = = = = =
22 T EEEEEEEE EEEEEEEE EE EEOE
(] (] [ [ ~ (] [ (] (] (] (] ~
[a¥] = an = [af] = [a5] = [ai} = i1 = 11 = [af} = i1 = a1 = [a¥] = [ ¥] =
=] — = — = — = — = — = — = — =] — = — = — =] — = —

—Banco do Brasil ——tal ——Bradesco ——Unibanco —— Mossa Caixa
Fontes: Economatica, Bloomberg



4.2.Dados Contabeis dos Bancos

43

Os bancos considerados para a coleta de dados contabeis sao todos aqueles

que tém ou ja tiveram autorizacdo de operagcdao no mercado de acdes concedida

pela CVM (Comissdo de Valores Mobiliarios). A coleta de dados contabeis dos

bancos foi realizada no website da FEBRABAN em julho de 2008, onde estédo

disponiveis os balancetes mensais de todos os bancos brasileiros. Foram coletados
os dados desde dezembro de 1996 até julho de 2008.

Para cada banco e més, foi calculada a razdo entre as variaveis descritas na

equacao (3.13) deste trabalho em relacédo ao ativo total. Seguem abaixo os cédigos

Cosif e seus respectivos sinais utilizados na constituicdo do banco de dados. Os

sinais dos coédigos correspondem ao calculo para se compor as variaveis

explicativas. Por exemplo: a varidvel CRE é composta da soma de operacbes de

crédito, mais outros créditos, menos financiamentos imobiliarios.

Tabela 4.2 — Cddigos Cosif Utilizados no Banco de Dados Contabeis

Codigo Cosif's Descrigao
s (+)4.1.0.00.00-74.0.0.00.00-8 Depdsitos
-14.1.3.00.00-64.1.0.00.00-7 Depositos Interfinanceimns
M (+11.6.4.00.00-31.6.0.00.00-1 Financiamentos lmobiliarios
(+11.4.0.00.00-31.0.0.00.00-7 Relagies Interfinanceiras
INT (+31.2.0.00.00-51.0.0.00.00-7 Aplicagdes Interfinanceiras de Liguidez
-14.1.3.00.00-64.1.0.00.00-7 Depositos Interfinanceiros
-1 4.4.000.00-44.0.0.00.00-3 Relagies Interfinanceiras
(+)1.6.0.00.00-11.0.0.00.00-7 Operagdes de Crédito
CRE -11.6.4.00.00-31.6.0.00.00-1 Financiamentos lmobiliarios
(+)1.8.0.00.00-91.0.0.00.00-7 Outrog Craditos
ARF (+31.7.0.00.00-01.0.0.00.00-7 Operagdes de Arrendamento Mercantil
RO (+11.6.9.00.00-81.6.0.00.00-1 Provisdes para Operagdes de Crédito
(+11.8.9.00.00-61.8.0.00.00-4 Provisdies para CQutros Créditos
PaT (+) £.0.0.00.00-2 Patriminio Liguido
(+31.0.0.00.00-7 Circulante e Realizéavel a Longo Prazo
Ativo Total

(+) 2.0.0.00.00-4

Fermanente

Fonte: FEBRABAN
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De acordo com os critérios acima, foi possivel coletar 1.884 dados mensais
de 28 bancos brasileiros. Porém, foram considerados os seguintes filtros, tendo sido

eliminados:

i) 257 dados que nao apresentam retorno da acao do banco;

ii) 11 dados cujos valores da variavel PAT sédo negativos (5 meses para o Banco do
Estado de Santa Catarina, 5 meses para o Banco do Estado de Sergipe e 1 més
para o Banco do Estado do Espirito Santo). Neste caso, os dados de cross section
destes bancos foram considerados outliers devido a erros de demonstracdo de
resultados dos bancos ou a exceg¢des em publicacdes contabeis.

Assim, chegou-se a uma base que contém 1.616 dados para um total de 28
bancos entre dezembro de 1998 e julho de 2008. Segue abaixo uma tabela com o
resumo da estatistica descritiva dos dados da amostra:

Tabela 4.3 — Estatistica Descritiva do Banco de Dados Contabeis

Sem Valores Nulos

Variavel Minimo | Média | Maximo 3:3:; n
DEP 0,00% | 38,85% | 83,71% | 16,00% | 1614
IMO 0.00% | 3.08% | 2481% | 343% | 1.032
INT _58.96% | 16,07% | 88,56% | 15,49% | 1615
CRE 0.0B% | 35.98% | 83,21% | 14.39% | 1616
ARR _020% | 0,04% | 063% | 012% | 382
PRO T3125% | -2.04% | 0,00% | 1,84% | 1602
PAT 016% |12,00% | G467% | 877% | 1616

“ﬁ:ﬂlr;‘lﬂ _88,51% | -2.07% | 08,66% | 15,33% | 1616
Beta 14504 | 06128 | 10997 | 04864 | 1616

Retorno e 6321% | -3,35% | 16,86% | 893% | 1616

Fontes: FEBRABAN, Bloomberg, Economatica

Como pode ser observado na tabela acima, o banco de dados é bastante
diversificado em termos de tipos de bancos. Ha desde bancos com nivel zero de

depodsitos em relacdo a seus ativos (provavelmente bancos que captam divida no
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mercado, € ndo com clientes), até bancos que possuem grande nivel de depdsitos,
chegando 94% dos ativos.

A dispersdo também ocorre com o crédito imobilidrio. H4 bancos que nao
operam com este tipo de produto, mas também ha bancos com 25% dos seus ativos
concentrados nesta modalidade de empréstimos. A diversidade da amostra ocorre

também com os demais produtos de empréstimos e com o patriménio liquido.

A excecao € o arrendamento mercantil, que apresenta poucos dados nao
nulos na amostra (somente 382). Tal fato € coerente com o mercado brasileiro de
leasing, que se aqueceu principalmente a partir de 2006, somente com os bancos
grandes se dedicando a este tipo de produto. Porém, é curioso que sua participacao
no total de ativos seja tao baixa, sugerindo que podem existir critérios contabeis que
distorcem a apuracdo dos dados. Dessa forma, o arrendamento mercantil é
potencialmente uma varidvel explicativa a ser desconsiderada nos resultados finais

deste trabalho.

Por fim, é importante mencionar que o banco de dados possui um total de 28
bancos, sendo 16 bancos privados e 12 publicos.

A seguir sdo apresentadas as tabelas descritivas do banco de dados,

incluindo somente os casos sem valores nulos, divididas em periodos.

Tabela 4.4 — Estatistica Descritiva do Banco de Dados Contabeis — 1996 a 2000

Variavel Minimo | Média | Maximo 3:3:;?} n
DEP 0,00% | 41,42% | 8371% | 15,70% | 605
IMO 010% | 507% | 2481% | 3,94% | 352
INT -6,06% | 19,96% | 72,53% | 12,84% | 504
CRE 0,08% | 37,42% | 78,68% | 13,34% | 605
ARR -0,20% | 0,01% | 048% | 0,10% | 133
PRO A6,06% | -164% | 000% | 211% | 492
PAT 016% |12,15% | 8467% | 8,20% | 605
Retortio -88,51% | -413% | 73.96% | 18.18% | 505
Beta -0,8060 | 0,5345 | 18626 | 04473 | 505

R;t:r’é‘:dﬂe -63,21% | -4,37% | 11,89% | 11,72% | 508

Bancos Publicos: 8
Bancos Privados: 8
Fontes: FEBRABAN, Bloomberg, Economatica
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Tabela 4.5 — Estatistica Descritiva do Banco de Dados Contabeis — 2001 a 2004

Variawvel Minimo | Média | Maximo E:[ﬂz n
DEP 067% |34,25% | 80,22% | 14,30% | 511
IMO 0,00% | 2,94% | 16,55% | 3.42% | 327
INT -58,96% | 13,86% | 88,56% | 18,10% | 512
CRE 067% |33,73% | 72,25% | 14,20% | 512
ARR 0,00% | 0,06% | 028% | 0,08% | &7
PRO 221,25% | -2,50% | 0,00% | 2,44% | &11
PAT 243% |13,01% | 53,43% | 8,38% | 512
Retorno -50,94% | -2,13% | 67,60% | 13.42% | 512
Beta -1,4504 | 06685 | 1,9997 | 05457 | 12

Rotorno de 19,94% | -306% | 15,86% | 741% | 512

Bancos Publicos: 8
Bancos Privados: 7
Fontes: FEBRABAN, Bloomberg, Economética

Tabela 4.6 — Estatistica Descritiva do Banco de Dados Contabeis — 2005 a 2008

Variawvel Minimo | Média | Maximo E:ﬁ:;?} n
DEP 701% | 40,54% | 84.32% | 17.00% | 598
IMO 0,00% | 1,22% | 433% | 0,84% | 353
INT -44,70% | 14,68% | 59.57% | 14,50% | 599
CRE 9,92% | 36,71% | 9321% | 1511% | 599
ARR 0,09% | 0,05% | 063% | 0,14% | 162
PRO -5,02% | -1,96% | -0,24% | 0,99% | 599
PAT 3,30% | 13,43% | 51,25% | 9.51% | 599
Hﬁ:ﬂ[:l“ -53,41% | -2,09% | 98,66% | 14,16% | 599
Beta 13637 | 06313 | 19285 | 0,4557 | 599

“":‘t:r’l':‘:ﬂ‘;e 687% | -2.75% | 11,88% | 716% | 599

Bancos Publicos: 11
Bancos Privados: 14
Fontes: FEBRABAN, Bloomberg, Economatica

E relevante destacar que a proporcdo de crédito imobiliario (IMO) foi menor
nos ultimos quatro anos, enquanto a proporcao de crédito (CRE) aumentou.
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Bases a serem Utilizadas na Regressao em Painel

Conforme mencionado anteriormente neste trabalho, a base de dados
constituida para andlise foi dividida em duas partes:

i) Base de dados de trabalho, com a qual sdo gerados os coeficientes da equacao
(3.13);

i) Base de dados de validagdo, com a qual sédo realizados os testes descritos na

secao 3.5 deste trabalho.

A distribuicdo dos dados em cada base foi feita de forma aleatéria (em termos de
bancos e meses). A primeira base de dados é formada por 80% da amostra original,
o que representa 1.293 dados. Consequentemente, a segunda base de dados é

formada por 20% da amostra, representando 323 dados.
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5. Resultados

5.1.Regressao em Painel

A partir da base de dados de trabalho descrita no item 4.3, foram estimadas
regressées em painel, as quais seguem o roteiro descrito no Apéndice A deste

trabalho.

Primeiramente, foram realizadas regressdes através de cinco métodos
econométricos: Pooled OLS, Efeitos Fixos, Efeitos Aleatérios, Primeiras Diferencas e
Momentos Generalizados (GMM). Tais métodos foram utilizados com o intuito de se
avaliar propriedades da base de dados como a heterocedasticidade e os efeitos

especificos de gestao de cada banco.

De acordo com Wooldridge (2002, p. 322), o0 método GMM ¢é o mais correto
para ser utilizado. Dessa forma, em uma segunda etapa, foram realizadas
regressdes somente com o método GMM, porém em diversos cenarios de variaveis
explicativas. Tal abordagem foi empregada para se avaliar a multicolinearidade entre
as variaveis e o poder explicativo de cada uma delas.

A Tabela 5.1 apresenta os resultados das regressées de acordo com cada
abordagem econométrica empregada:
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Tabela 5.1 — Resultados das Regressées em Painel

. . Efeitos Primeiras GIM
e Bl Aleatorios Diferengas  |(Arellano-Bond)
-0,0055 -0,0051 -0,0108 0,0015 -0,0148
Constante | g boaz) (0,0041) (0,0070) (0,0062) (0,0069)*
= 0,4519 0,4923 0,4577 0,8435 0,4175
m (0.2623) (021127 (0,2042) (0,3204) (0,3804)
= AT 0,455 0,572 0,6892 0,1389 05615
n A (0,7008) (0,5330) (0,6170) (0,6622) (0,9851)
5 CRE 0,1824 0,1057 0,1427 0,4810 0,5078
- (0,4257) (0.3291) (0,3172) (0,4824) (0.5312)
s 0,2087 0,2509 0,3025 0,4204 0,2850
m (0.4037) (0,3336) (0,3293) (0,506) (0,5709)
5 10 -2, 5099 -2 7953 27152 -2 2838 5,106 1
w1 (1.7805) (1,3786) (1,3300) (2.4089) (2 9565
. 74,1428 530319 57 2244 237 0880 353 5191
m A (56,3871 (79 5485) (79.1454) (98,3200 (187 5830}
e -0,0409 0,0408 0,0081 0,0761 0,6364
m (0,3572) (0.3171) (0,3120) (0,555 8) (0.5087)
2 0681 2 4172 2 3591 9,147 -0,3395
Ra PRO | 3'7718) (2,0724) (2,0104) (4,327 (5,2613)
- 0,219 0,2309 0,2510 0,2253 0,3325
o DUL (0,064 (0,0064) (0,0034) (0,1259) (0,1558)
R2 20,14% 20,10% 20,13% 27 81% nd

Nota: NUmeros em parénteses sao os erros padroes dos coeficientes
* Coeficiente estatisticamente diferente de zero com 95% de confianga

O primeiro ponto relevante a ser observado na Tabela 5.1 é que os valores
dos coeficientes explicativos variam de um método econométrico para outro. Isso €
um indicativo de que as premissas de alguns modelos podem n&o se aplicar aos
dados analisados. Segue discussao abaixo, concluindo pela escolha de um dos

métodos empregados.

O modelo de Pooled OLS considera que nao existe efeito especifico dos
bancos, o que é pouco provavel, pois as caracteristicas individuais ndo observaveis,
como modelo de administracao, estratégia competitiva e equipe de gestdao deveriam

ser fatores importantes na mensuragao do risco do banco.

Os modelos de Efeitos Fixos e Efeitos Aleatorios exigem exogeneidade forte,
0 que é uma hipotese pouco provavel neste caso, porque se acredita que choques
no valor de beta ndo explicados pelas variaveis influenciem a tomada de decisdes
dos bancos, tornando-os mais conservadores ou mais agressivos, alterando assim
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os dados do balango nos periodos posteriores. Assim, choques em U,

influenciariam as variaveis explicativas dos periodos seguintes.

Também é importante mencionar que o teste de Hausman indica que o
método de Efeitos Aleatérios é mais eficiente que Pooled OLS e Efeitos Fixos
(estatisticas iguais a 58,4% e 91,3%, respectivamente). Isso indica duas

caracteristicas da amostra:

i) Ha efeitos especificos de cada banco (por exemplo, qualidade de gestao), de

modo que é necessario considera-los na regressao;

ii) Os efeitos especificos ndo sao correlacionados com as variaveis explicativas.

O método de Primeiras Diferencas apresentou um poder explicativo maior (R?

de 27,8%) que os dos métodos citados anteriormente.

Porém, o método GMM utiliza mais instrumentos (variaveis dependentes
defasadas) do que o método de Primeiras Diferencas, apesar de ambos usarem
técnicas econométricas similares. Tal caracteristica implica na superioridade do

GMM sobre os demais métodos econométricos.

Foram realizadas regressées com o método GMM em diversos cenarios de
variaveis explicativas, sendo que os instrumentos utilizados foram trés periodos de
variavel dependente defasada. A Tabela 5.2 sumariza os resultados:
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Tabela 5.2 — Resultados dos Cenarios de Regressao GMM

[A) (B) (C) (m (E) {F 1G) Hi {n

corstante | 00153 200155 200164 00157 -0.0160 0.0745 -0.0150 00153 200148
(©,0071y* | (0,0071y* | (0,0070p* | (0,0070y* | (0,0070p* | (0,0070y* | (0,0070F* | (0,00707* | (0,0089)

- 0,7930 07910 0,4548 0,8734 0,8577 0,6949 0,5044 0,5247 04175

n | 00877r™ | (014027 | (02310 | (0.3279r | (02277y | (022967 | (02540) | (03E7E) | (0.3604)

= par 0,0065 0,0528 0,0801 0,1187 0,4401 0,3056 0,6965 0,566
m PA (09605) | (0.9522) | (09409) | (o9e3®) | oee2y | (omes1) | (oezmy | (09881
- ) ) 0,8140 0.7717 0,6650 0,6042 0,8436 0,8981 05078
m 04714y | (048007 | (04774 | (04741 | (oB010F | (oso0sy | (05312)
S ] ] ] 0,002 -0.7239 03765 06275 -0 6144 -0 2850
m (04wdr | 0577 | 529 | 09 | @537 | 05709
= o ] - ] ] 2 9821 35343 31745 2 9987 6 1061
L 25007) | (28857 | (25ea1) | (262200 | (2.9585p
E ARR ) ) ) ) ) 4357644 | 4450673 | 4452089 | 3525191
m" (1827296 | (182,3476)" | (183 7784y | (187 5630}
0,7328 0,6763 0,6264

Re- INT - - - - - - (05035) | (0.5106) | (05067
2,324 T0.2395

R.-PRO - - - - - - - (51%5) | (52613
0,3225

R, - DUM - - - - - - - - (0, 1558

Nota: NUmeros em parénteses sao os erros padroes dos coeficientes
* Coeficiente estatisticamente diferente de zero com 90% de confianga
** Coeficiente estatisticamente diferente de zero com 95% de confianca
*** Coeficiente estatisticamente diferente de zero com 99% de confianca

A Tabela 5.2 mostra que os valores dos coeficientes variam ao longo dos
cenarios de regressao, indicando que quando se omite uma variavel explicativa
relevante, ha erro de especificacao, o que torna o estimador viesado. Tal fato pode
ser observado nas diferengas entre os cenarios E e F na tabela acima, quando se

insere a variavel ARR no modelo.

Além disso, a variacdo dos valores dos coeficientes ao longo dos cenarios de

regressao também indica multicolinearidade entre as variaveis (vide Apéndice C).

Poucas variaveis se mostram estatisticamente significativas em todos os
cenarios: somente a constante de regressao e a variavel ARR. Por outro lado,
algumas variaveis sao significativas com menor grau de confianca em alguns

cenarios (retorno de mercado, CRE, IMO e DUM).

Outro ponto relevante em relacao a significancia dos coeficientes é o fato de
PAT nao ser significativo. Como a variavel PAT é similar ao indice de Basiléia I, o
presente trabalho chegou a uma conclusdo para bancos brasileiros diferente

daquela apresentada no artigo de Mohanty e Song (2002).
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Adicionalmente, os coeficientes PAT, IMO e DEP se mostraram com sinais

distintos da expectativa apresentada na se¢ao 3.4 deste trabalho.

Finalmente, os valores absolutos dos coeficientes das variaveis IMO e ARR
foram muito maiores que o de CRE. Isso implica que as sensibilidades do beta a
variagdes nas carteiras de crédito imobiliario e arrendamento mercantil sdo maiores
que a sensibilidade a variacbes na carteira de crédito total. Tal fato também é

diferente da expectativa inicial do trabalho.

A tabela abaixo apresenta o p-value e os intervalos de 95% de confiangca do

cenario (l) apresentado na ultima coluna da Tabela 5.2.

Tabela 5.3 — Resultados de Regressdo GMM com Intervalo de Confianca

Intervalo com 95% de
Coeficiente Erro Padrao I P=|z confianga
Minimo Maximo
Constante -0,0148 0,0069 -2.15 32% -0,0284 -0,0013
R 04175 0,3604 1,16 24 7% -0,2838 1,1238
R, - PAT 0,5616 0,9861 0,57 56,9% -1,37 11 2,4943
R, - CRE 05078 0,5312 0,94 33,0% -0,5333 1,5490
R, -DEF -0,2850 0,5709 -0.50 61,8% -1,4039 0,8339
R - 1M -G,1061 2,9565 -2,07 3,9% -11.9008 -0,3114
R. ARR 3535191 187 6630 1,88 6,0% -14 2937 7213318
R - INT 0,6364 0,5067 1,26 20 9% -0,3568 1,6295
R, -PRO 0,3395 5,2613 -0,08 94 9% -10 6515 99725
R - DUM 03325 0,1558 214 3,.3% 0,0273 0,637a

Utilizando-se do método stepwise backward, que elimina em etapas os
regressores nao significativos com 95% de confianca, obtém-se a seguinte

expressao para se estimar retornos:

ﬁi, =-0,0199+0,6717-R,, —6,8431-IMO, +0,4079- DUM , (5.1)
Onde:
Rmt = Retorno da carteira de mercado no instante t

IMOj; = peso da carteira de crédito imobiliario do banco i em t
DUM; = dummy de bancos privados (1) ou publicos (0)
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Portanto, o modelo para se estimar betas € o seguinte:

A

B, =0,6717-6,8431-IMO, +0,4079- DUM, (5.2)

Um exemplo de aplicacao da equacgéao (5.2) é o célculo do beta do Banco do

Brasil em julho de 2008, o qual é feito através da seguinte equacgéao:

BBB_]-MMO,OS =0,6717-6,8431-0+0,4079-0=0,6717

Como pode ser observado no resultado acima, a equagao (5.2) retornou um
valor de beta igual a 0,6717, sendo que o valor de beta histérico apurado em julho
de 2008 para o Banco do Brasil era igual a 0,8661. Portanto, a equacao subestimou
o0 beta em relacdo ao beta estimado pela equacéo (3.4) e ajustado pela equacéao
(3.5).

Seguem abaixo graficos com a evolugao do beta estimado pelo modelo da
equacado (5.2) comparado ao beta apurado para alguns bancos atualmente

relevantes no Brasil:
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Grafico 5.1 — Comparacao de Betas Estimados e Apurados de Bancos Relevantes
no Brasil
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Como pode ser observado nos graficos acima, a estimativa dos betas
acompanha os valores historicos, estimados pela equacdo (3.4) e ajustado pela
equacéo (3.5). Porém, nota-se que ha erros relevantes ao longo do tempo.

E importante notar que a estimativa do beta do Banco do Brasil é constante.
Isso ocorre porque o0 peso da carteira de crédito imobiliario (IMO) é praticamente
irrelevante (~0%) neste banco. Assim, as Unicas variaveis relevantes séo a
constante de estimacéao e a variavel dummy, que apresentam valores constantes ao

longo do tempo.

O erro de estimacgédo pode ser resultado do efeito de erro de especificacao.
Mais especificamente, o beta histérico da agdo, estimado pela equacao (3.4) e
ajustado pela equacgéo (3.5), pode refletir outros aspectos do banco para os quais
nao ha dados disponiveis. Assim, o estimador utilizado incorre em viés de omissao
de variaveis. Os erros de estimacao por método econométrico sdo apresentados no

Apéndice B deste trabalho.
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A seguir sdo apresentados os testes da amostra de validacao.

5.2.Testes com a Amostra de Validacao

Conforme citado anteriormente, foram realizados quatro testes de aderéncia,
além do beta estimado pela equacao (5.2): (i) Nulo; (ii) “Naive™; (iii) Unitario; (iv)
Média.

A metodologia de teste computou o quadrado da diferenca entre o beta
estimado e o beta real (estimado na secéo 4.2 deste trabalho) de cada um dos 323
dados da amostra de validacado. Posteriormente, foi calculada a média da soma dos
quadrados das diferengas. Os resultados obtidos sdo apresentados no Grafico 5.1

abaixo:

Grafico 5.2 — Erros de Estimacao por Metodologia

0,59

0,39

0.26

0,05

Beta=10 Beta =1 Beta Estimado Beta = Média de Beta = Histdrico
(equagan 5.2 Pares [Maive)

O grafico anterior mostra que o erro quadratico médio de estimacao pela
equacao (5.2) é melhor que os métodos de estimacdo por beta nulo e unitario.
Porém, a equacao (5.2) gera resultados piores do que os apresentados pelas
metodologias do beta baseado em dados histéricos (naive) e do beta baseado em

média de pares.

Como pode ser observado na tabela abaixo, através do teste-t homocedastico
unilateral, pode-se concluir que a média do beta estimado € diferente da média dos
demais métodos, adotando-se um nivel de significAncia de 5%.



Tabela 5.4 — Teste de Hipoteses de Diferencas de Betas Médios por Método de
Estimacao

- - Naive
Unitario B=Media P
HNulo {(p=10 = NMedia
B=01 g=1 de Pares ‘Eismrica]
P-Valor do Teste-F . . o E
(uni-caudal) + + 0,0000% 0,0000%
Tipo Yariandas Diferentes Wariandas Equivalentes
Teste-t Fovalor
v dit I o o
(Uni-caudal) 0,0000% 0,00008%% 0,0000%

0,0014%
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6. Conclusoes

Nesta dissertacao, foi proposta e testada uma metodologia de célculo de beta
do capital préprio de bancos através de fundamentos contabeis. Tal metodologia
empirica permite calcular o beta de bancos néo listados em bolsa de valores ou de
suas unidades de negocios, sendo possivel calcular seu custo de capital e analisar a

criacao de valor para aprovacgao de projetos e remuneracao de executivos.

Foram aplicadas cinco abordagens econométricas para se calcular
coeficientes de variaveis explicativas, optando-se pelo método GMM como mais
apropriado. Ao final, foram comparados os resultados obtidos com alternativas de
calculo de beta.

Os resultados mostram que os betas de bancos sédo explicados pela carteira
de crédito imobiliario e pela dummy de segregacgao entre bancos publicos e privados.
Porém, a aplicagdo destas varidveis explicativas em uma amostra de validagédo
aponta que elas tém baixo poder de previsao, sendo que o uso de beta histérico ou

do beta médio de bancos concorrentes é uma alternativa mais eficiente.

Dessa forma, propde-se que, no caso de bancos listados em bolsa de valores,
utilize-se o beta histérico para prever betas futuros. E, no caso de bancos nao
listados, sugere-se o0 uso de um beta médio de bancos concorrentes. O uso da

equacao de beta estimado nesta dissertacdao nao é aconselhavel.

Hipdteses que podem explicar o resultado das regressdes deste trabalho sao:
(a) distorcoes de demonstracdo de resultados em balancetes dos bancos; (b)
escolha de variaveis de pouca relevancia para medicao do risco de bancos, o que
impbe uma especificacdo (equagdo) que talvez ndo seja a mais apropriada; (c)
imperfeicoes do mercado acionario; ou (d) erros no préprio calculo do beta histérico,
estimado pela equacao (3.4) e ajustado pela equagéao (3.5).

Assim, este estudo pode ser potencialmente aprimorado caso se utilize uma
base de dados maior (0 que minimiza distor¢des devido a erros de demonstracao de
resultados em balancetes). Uma possibilidade seria a utilizacdo de variaveis
explicativas distintas das empregadas neste trabalho, como, por exemplo, medidas
da exposicao cambial e da exposicao a taxa de juros.
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Base de Dados Economatica
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Circular 3.360 do Banco Central do Brasil (Setembro 2007)



Comissao de Valores Mobiliarios (www.cvm.org.b)

Federacéo Brasileira de Bancos (www.febraban.org.br)

Resolugéo 3.490 do Banco Central do Brasil (Agosto 2007)
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Apéndice A — Roteiro para a Regressao em Painel

/*Cdbdigo para regressdes em Painel no software Stata versdo 10*/

/*Importagdo da base de dados*/

insheet wusing "C:\User\Pessoal\Ibmec\Dissertacao\Base de Dados\Bancos em
Excel\0 - Base para Regressdo.txt", tab clear

/* Ajuste de formato da varidvel més*/
gen mes2=monthly (mes, "YM")

drop mes

gen mes=mes2

drop mes2

format mes %tm

summarize

/* Identificacgdo da varidvel de painel e de tempo*/
iis banco

tis mes

/* Criacdo das varidveis de explicacdo multiplicadas pelo retorno de
mercado*/

gen depositosl=depositos*mercado

gen imobiliariol=imobiliario*mercado
gen interbl=interb*mercado

gen creditol=credito*mercado

gen leasingl=leasing*mercado

gen provisaol=provisao*mercado

gen dummyl=dummy*mercado

gen patrimoniol=patrimonio*mercado

/*Regressdo por POLS*/

reg retorno mercado patrimoniol creditol depositosl imobiliariol leasingl
interbl provisaol dummyl, rob level (95)

/*Regressdo por Efeitos Fixos*/

xtreg retorno mercado patrimoniol creditol depositosl imobiliariol leasingl
interbl provisaol dummyl, fe level (95)

/*Regressdo por Efeitos Aleatdrios*/
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xtreg retorno mercado patrimoniol creditol depositosl imobiliariol leasingl
interbl provisaol dummyl, re level(95)

/*Teste de Hausman*/
est store re

quietly xtreg retorno mercado patrimoniol creditol depositosl imobiliariol
leasingl interbl provisaol dummyl, fe level(95)

hausman . re

/*Se o teste de Hausman indicou que o modelo de Efeitos Aleatdédrios deve ser
aceito, rodar o teste BP-LM abaixo para escolher entre Efeitos Aleatdrios e
OLS */

quietly xtreg retorno mercado patrimoniol creditol depositosl imobiliariol
leasingl interbl provisaol dummyl, re level (95)

xttestO

/*Regressdo por Primeiras Diferengas*/
xtset banco mes

xtreg d.retorno d.mercado d.patrimoniol d.creditol d.depositosl
d.imobiliariol d.leasingl d.interbl d.provisaol d.dummyl, rob level (95)

/*Regressdo por Arellano-Bond*/

xtabond retorno mercado, maxldep(3) maxlags(3) lags(3)

xtabond retorno mercado patrimoniol, maxldep(3) maxlags(3) lags(3)

xtabond retorno mercado patrimoniol creditol, maxldep(3) maxlags(3) lags(3)

xtabond retorno mercado patrimoniol creditol depositosl, maxldep (3)
maxlags (3) lags(3)

xtabond retorno mercado patrimoniol <creditol depositosl imobiliariol,
maxldep(3) maxlags(3) lags(3)

xtabond retorno mercado patrimoniol creditol depositosl imobiliariol
leasingl, maxldep(3) maxlags(3) lags(3)

xtabond retorno mercado patrimoniol creditol depositosl imobiliariol
leasingl interbl, maxldep(3) maxlags(3) lags(3)

xtabond retorno mercado patrimoniol creditol depositosl imobiliariol
leasingl interbl provisaol, maxldep(3) maxlags(3) lags(3)

xtabond retorno mercado patrimoniol creditol depositosl imobiliariol
leasingl interbl provisaol dummyl, maxldep(3) maxlags(3) lags(3)

clear

exit



Apéndice B - Erros de Estimacao por Método Economeétrico

Estatistica descritiva dos erros de estimagéao por método econométrico.

Pooled OLS |Efeitos Fixos| ,-Ios> ;;LT:’AE‘"’;S :AE%E%F;D-

Minimo | -0.88289 | -0.§7579 | -0.67105 | -0,62525 | -0,628%
Média 0,00005 0,00003 0,00558 -0,00303 0,00977
Maxima 0,99242 0,99200 0,99771 0,98537 1,00156
E:gr; 0,13736 0,13791 0,13738 0,13971 0,14013
n 1.293 1.293 1.293 1.293 1.293

Apéndice C — Tabela de Correlagcoes entre Variaveis Explicativas
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Mercado | DEP IMO INT CRE ARR PRO PAT DLIM

Mercado | 100,0% | 93.4% | 559% | 758% | 928% | 118% | -T14% | 262% | 724%
DEF - 100,0% | B1,6% | 77.8% | 87.3% | 53% | -67.7% | 79.0% | 64,7%
It O - - 100,0% | 402% | 485% | 55% | -483% | 476% | 50.3%
INT - - - 100,0% | B51% | 41% | -450% | 58.3% | 529%
CRE - - - - 100,0% | 107% | -701% | 793% | 70,5%
ARR - - - - - 100,0% | -104% [ 47% | 216%
PRO - - - - - - 100,0% | -650% | -44,0%
PAT : : : : : : 100,0% | 655%
DU - - - - - - - 100,0%




