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Resumo

Os modelos de previsdo de faléncia existem com o intuito de ser uma ferramenta Util
para os diversos gestores a analistas financeiros. Edward Altman (1968) foi o primeiro
na historia a desenvolver um modelo do género, denominado de Z-Score. Rapidamente

surgem seguidores de diversas areas que adotam a mesma e outras metodologias.

Atualmente, somos atingidos com uma das piores crises financeiras e econémicas desde
que had memoria. O sistema financeiro estd intimamente ligado entre si quer a nivel
nacional quer internacional, onde € constantemente alvo de especulacdes, incertezas e
volatilidades, onde uma possivel ruptura é facilmente transmissivel a todo o sistema,
traduzindo-se num elevado risco para a economia. Tornando-se por isso fundamental

uma maior atencdo aos sintomas que o sistema financeiro emite.

Neste sentido, o objetivo deste trabalho é aplicar o modelo pioneiro de Altman (1968)
na previsdo de faléncias no setor bancario em Portugal e verificar a capacidade preditiva
do mesmo. Para o efeito, foram escolhidos 7 racios utilizados pela Moody's e analisados
6 bancos (3 solventes e 3 insolventes), 18 relatérios de contas e respetivas
demonstracgdes financeiras entre os anos de 2005 a 2013.

O estudo permitiu concluir que o modelo revelou ser satisfatério principalmente nos 2
anos anteriores ao da faléncia e que as variaveis que melhor discriminam os dois grupos

de bancos séo a concentragdo de ativos, a rentabilidade e a liquidez.

Palavras-chave: faléncia, modelos de previsdo de Faléncias, Altman (1968), analise

discriminante multipla, setor bancario.

Pagina | 2



Abstract

The models of bankruptcy prevision exist with the purpose of being a useful tool for
several managers and financial analysts. Edward Altman (1968) was the first in history
developing one of these models, called Z-Score. Soon there were followers in several

sectors that adopted the same and other methodologies.

Nowadays, we are being struck with one of the worst finance and economic crisis since
we remember. The financial system is intimately connected on a national and
international level among itself, where it is constantly a target of speculations,
uncertainties and volatilities and, a possible rupture is easily passed on to the whole
system, being a high risk to all economy. It is why it’s fundamental to pay a bigger

attention to the symptoms the financial system provides.

Thus, the goal of this work is to apply the pioneer model of Altman (1968) in the
prediction of bankruptcy in the Portuguese bank sector and verify its predictive
capacity. To do so, 7 ratios used by Moody’s were chosen and 6 banks were analysed (3
solvent and 3 insolvent) as well as 18 annual reports and their financial statements
between the years of 2005 and 2013.

The study allowed to conclude that the model revealed itself to be satisfactory mostly in

the 2 previous years to the bankruptcy and the variables that best discriminate the two

bank groups are the assets concentration, the profitability and the liquidity.

Keywords: bankruptcy, bankruptcy prediction models, Altman (1968), multiple

discriminant analysis, banking sector.
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1. Introducéao

Este trabalho tem como objetivo analisar a faléncia no mercado bancério portugués
através do modelo de Altman (1968) no ambito da dissertagdo como requisito parcial
para obtencdo do grau de mestre em Andalise Financeira do Instituto Superior de

Contabilidade e Administracdo de Coimbra.

A faléncia ndo acontece sem que haja alguns sinais que o indiquem e, por isso, a
principal fonte de informacdo deste estudo centra-se nos relatérios de contas dos

bancos, nomeadamente nas demonstrac¢des financeiras e notas anexas.

A internacionalizacdo ao nivel financeiro e econémico, as crescentes flutuacBes nos
mercados financeiros e o0s niveis de incerteza elevados leva a que seja mais dificil
prever situacbes complicadas e portanto é necessario haver mecanismos que possam
alertar para o risco de default. O modelo de Altman (1968) chamado de Z-Score € um
dos modelos que nos ajuda a prevenir possiveis situacdes de faléncia. Este tipo de
andlise € essencial para que sejam tomadas as medidas necessarias e assim poder alterar

0 rumo de uma instituicao.

A crise financeira e econémica que se instalou ao nivel global desde meados de 2007
esta intimamente relacionada com a crise dos subprimes e com a titularizacdo® de
crédito. A répida valorizacdo dos precos da habitacdo encobriu a deterioracdo do
mercado de hipotecas e consequentemente o verdadeiro grau de risco dos empréstimos
hipotecarios (Demyanyk, 2009). Os agentes envolvidos nos subprimes eram
conhecedores do elevado risco de incumprimento a quem eram concedidos os créditos,
no entanto ndo foi levado em conta. E porqué? Porque ha a facilidade de transformar
empréstimos em titulos para poderem ser vendidos junto dos investidores, e desta forma
“...permitiu a0s bancos desembaracarem-se deles nos seus balangos, estruturando-os e
vendendo-os nos mercados financeiros, contornando assim a regulamentacéo sobre os

racios de capital.” (Mota el al., 2009).

Com a crescente importancia dos mercados financeiros e do sistema bancario, uma
possivel situacdo de default de uma ou mais instituicdes desencadeiam situagdes
devastadoras na economia real. Ao longo dos anos, em Portugal e ndo so, a investigacédo

acerca da faléncia no sistema bancario ndo tem sido muito abordada como tem sido a

1 Processo de transformacgao de créditos em titulos.
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faléncia no setor empresarial. O alerta surge precisamente com a faléncia do banco
norte-americano Lehman Brothers, onde a partir deste momento todo o sistema bancério

nacional e internacional é afetado.

De facto, o sistema bancério € alvo de grandes especulacBes, riscos e incertezas;
trabalham diariamente com grandes niveis de alavancagem e por isso 0s seus nhiveis de
autonomia financeira sdo reduzidos, mas é necessario que sejam controlados e para isso
tem que haver mecanismos mais eficazes de regulacdo e supervisdo para que estas

situacdes sejam praticamente “impossiveis” de acontecer.

Havendo a possibilidade de gestores e diretores serem informados de alguns sinais de
alerta é uma mais-valia, na medida em que pode evitar custos para uma institui¢do e/ou
setor e assim evitar um possivel default. Neste sentido, a presente dissertacdo tem como
intencdo estudar a faléncia de bancos portugueses, verificar a capacidade preditiva do
modelo de Altman (1968) no setor financeiro e observar quais 0s sintomas mais comuns

que eles acusam.

O restante trabalho encontra-se dividido em cinco capitulos. O capitulo dois recai sobre
a atividade bancaria, os seus principais riscos € a gestdo destes.

No capitulo trés é abordado o conceito de faléncia e ainda quais as principais causas e
sintomas que uma determinada entidade ou instituicdo apresenta. Far-se-a também uma
sintese dos principais modelos de previsdo de faléncia que foram desenvolvidos ao
longo dos anos, nomeadamente ao nivel da analise univariada e multivariada.

No quarto capitulo séo apresentados e discutidos os resultados relativamente a aplicacdo
do modelo Z-Score no setor bancério portugués. Por fim, temos o quinto e sexto
capitulo, onde serdo abordadas as principais limitagdes do estudo e as principais

conclusbes que resultaram do estudo empirico, respetivamente.
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2. ATIVIDADE BANCARIA

2.1. Introducéo

De acordo com a Associacdo Portuguesa de Bancos, as Institui¢fes financeiras podem
ser divididas em dois grupos: Instituicbes Financeiras Monetarias (IFM) e Instituicdes
Financeiras Ndo Monetérias (IFNM). As IFM englobam os Bancos, as Caixas
econdmicas, as Caixas de crédito agricola mutuo e os Fundos de mercado monetario. E,

as IFNM envolvem outros intermediarios financeiros e auxiliares financeiros.

Evidenciando apenas as instituicGes financeiras monetarias, estas ttm como principal
atividade “receber do publico depdsitos ou outros fundos reembolsaveis, a fim de os
aplicarem por conta propria, mediante a concessao de crédito, ou que tenham por

objecto a emiss&o de meios de pagamento sob a forma de moeda electrénica.

Mas, a atividade bancaria per si esta sujeita a diversos tipos de riscos relacionados
estreitamente com a probabilidade de perda.® Como tal, abordarei a seguir quais 0s

principais tipos de riscos associados ao negdcio bancario.

2.2. Riscos bancarios

A Revisores e Auditores datada de Abril a Junho de 2015, publicou uma lista constante
no anexo 5 dos varios riscos inerentes a atividade bancaria. Os riscos sdo inimeros e
por isso alvo de estudo e de uma analise cuidada de modo a haver uma gestdo eficiente
dos riscos associados a atividade das instituicdes financeiras. De acordo com a mesma,

0s riscos podem ser distinguidos em financeiros, ndo financeiros e outros.

Os riscos financeiros estdo associados aos passivos e ativos monetarios de uma
instituicdo, enquanto os riscos ndo financeiros derivam de fatores externos, como por
exemplo: fatores sociais, politicos ou econdémicos. Mas, também, podem derivar de
fatores internos, como é o caso dos recursos humanos, das tecnologias, dos

procedimentos, entre outros.

1 Institui¢oes de Crédito, Banco de Portugal.
2 Revisores e Auditores, Abril a Junho 2015, pp. 36 a 41.
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Em relagdo aos ‘“outros riscos”, estes tém caracteristicas muito proprias, onde a
ocorréncia destes tipos de riscos resultam em fortes desequilibrios para todo o sistema

financeiro quer a nivel nacional quer internacional.

O sistema bancario enfrenta por isso diversos riscos, onde o risco de crédito, de

mercado, de liquidez e o operacional s&o 0s que ocorrem com maior frequéncia.

O risco de crédito é associado ao risco da contraparte em incumprir 0 pagamento da
sua obrigacdo.! Segundo Gaspar (2014), o risco de crédito é aquele que apresenta uma

maior relevancia no balanco da generalidade dos bancos a operar em Portugal.

A principal atividade dos bancos é conceder crédito e, por conseguinte, a exposi¢ao ao
risco de crédito é elevada. A gestdo deste risco depende das medidas e estratégias que
séo aplicadas por cada instituicdo financeira, em que a maximizagdo dos resultados em

relacdo aos riscos assumidos nos créditos concedidos é o objectivo primordial.

O risco de mercado por sua vez é associado a risco de flutuacbes de cotagdes. Estas
flutuacGes podem ocorrer junto das taxas de juro, das taxas de cambio e dos precos do

mercado acionista e das matérias-primas.

De acordo com a disciplina de mercado de 2014 da Caixa Geral de Depositos (CGD), o
“risco de mercado estda associado a impactos negativos potenciais, nos resultados ou
no capital da instituicdo, decorrentes de movimentos desfavoraveis do pre¢o dos ativos
em carteira”. E assim, de acordo com a Revisores e Auditores (Abril a Junho de 2015),
“o0 risco de mercado deriva de potenciais perdas nas carteiras de negocios (trading
book) ou investimentos, decorrentes das alteragdes as condigbes econdmicas e

financeiras do mercado”.

Em relacdo ao risco de liquidez, actualmente o mais abordado face a crise financeira
que se instalou no sistema bancério a nivel internacional desde a crise do subprime em
meados de 2007, € o risco que inquieta as instituicdes financeiras.

Uma adequada gestdo da liquidez por parte das instituicGes caracteriza-se pela continua

capacidade de financiar o mercado e cumprir com as suas responsabilidades. E,

1 Revisores e Auditores, Abril a Junho 2015, pp. 36 a 41.
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portanto, ha risco de liquidez a partir do momento que esta capacidade deixa de estar
presente no dia-a-dia.

A crise financeira levou a que o Comité de Basileia Ill, atribuisse uma maior regulacéo
e preocupacao com os niveis de liquidez bancarios, introduzindo assim novos padrdes e
dois novos indicadores (Liquidity Coverage Ratio (LCR)) e o Net Stable Funding Ratio
(NSFR)) que permitem dar um feedback mais rapido em relagdo a uma possivel ruptura

bancéria.

Em sequéncia do aumento do risco de liquidez surgiram outros dois riscos associados
que tém vindo a adquirir uma maior relevancia, sendo eles o risco de contagio e o risco
sistémico. Dada a atual faléncia de bancos a nivel mundial e a uma elevada interligacéo
entre as diversas instituicGes financeiras, o risco de contagio torna-se mais facil de
acontecer, assim como 0 risco sistémico, pois a crise financeira teve e esta a ter
repercussdes graves na economia real e interna, tratando-se assim de uma crise ndo s

financeira mas também econdmica.

Por fim, segundo a disciplina de mercado de 2014 do Banco Santander Totta, 0 risco
operacional consiste no ‘“risco de incorrer em perdas como consequéncia de
deficiéncias ou falhas de processos internos, recursos humanos ou sistemas, ou

derivado de circunstancias externas’”.

Segundo a publicagdo trimestral n° 1 de 2014 do Banco de Portugal, o termo “risk”
surgiu nos séculos XVI e XVII. A ele, estdo associados sentimentos positivos, no
sentido de oportunidades de negdcio. O risco operacional esta intimamente ligado a
evolucdo da espécie humana e as diferentes transformacdes que tém vindo a ocorrer ao
longo dos tempos. Por exemplo, “para atravessar a estrada, um pedo, dada a sua
vulnerabilidade, encontra-se em situacdo de risco. Tal ndo significa que ndo deva
atravessar, mas antes que deve optar por atravessar numa passadeira, numa passagem
para pedes junto a semaforos ou em passagens protegidas superiores ou inferiores a
via”!
O risco operacional assim como 0s restantes existem e sempre vao continuar a existir, e

como tal eles devem ser considerados, ponderados, medidos e quantificados. “4 melhor

1 Publicacao trimestral n° 1 de 2014 do Banco de Portugal.
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decisdo ndo é aquela que minimiza o risco, mas a que confere um melhor resultado

s1

para um determinado grau de risco.’

2.3. Gestao dos riscos bancarios

E fundamental que haja uma supervisdo constante na gestio dos diversos riscos a que as
instituicdes financeiras estdo expostas diariamente. E, por isso, foram desenvolvidas

variadas técnicas de analise de gestao de risco.

No &mbito da andlise do risco de crédito, as mais conhecidas sdo os sistemas de rating
(notacdo do risco de crédito) e scoring (pontuacdo). Segundo Neves (2005), os sistemas
de rating “visam classificar uma emissdo obrigacionista ou outros titulos de dividas
numa escala de notacdo de risco e refletem um juizo de valor sobre a capacidade de

pagamento atempado do servigco da divida da operag¢do em andlise.”.

Neves (2005) considera que o processo de rating envolve a analise dos riscos
econdmicos e politicos, a competitividade da industria, o posicionamento da empresa e
a analise financeira. Para isso, sdo analisados um conjunto de fatores, como por
exemplo:

v' A sensibilidade dos fluxos de caixa face as flutuagdes econdmicas,

concorréncia, regulamentacdo do sector, entre outros;

v' A qualidade da gestdo, especificamente em relacdo a capacidade de reacéo
dos gestores;
A estrutura financeira da empresa;
As previsOes e a gestdo da tesouraria,;

Os planos de financiamento;

D N N NN

Rendibilidade, alavanca financeira, cobertura de ativos, flexibilidade

financeira e nivel de fluxos de caixa.

De notar, que apesar da analise de racios ser importante no processo de rating, a analise
qualitativa tem tido um maior peso neste tipo de processo. A informacdo qualitativa é
conseguida atraveés da estreita ligacdo entre a agéncia de rating e a entidade emissora

(os gestores e diretores da empresa) e, desta forma, a informagdo sobre uma

1 Publicacao trimestral n° 1 de 2014 do Banco de Portugal.
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determinada entidade é resumida e atribuida uma notacdo. Este processo vem auxiliar os
investidores na tomada de decisdes, na medida em que através da notagdo de rating
atribuida eles conseguem avaliar com maior rapidez e facilidade a entidade onde

querem investir.

O rating na banca é utilizado na analise do crédito, onde a metodologia mais conhecida
de acordo com Neves (2005) é o sistema dos 6 C. Este sistema envolve:
v/ “Caracter do devedor no que se refere ao seu comportamento em
cumprir 0s compromissos assumidos; ”
v’ “Capacidade legal do devedor em assumir 0S COMPromissos
financeiros;”
v’ “Capital que confere ao devedor capacidade de endividamento e
flexibilidade financeira; ”
v' “Condi¢bes do meio ambiente que podem afetar a capacidade do
devedor em cumprir com 0s compromissos financeiros assumidos; ”
v' “Colateral sobre o valor dos ativos que garantem o pagamento da
divida;”
v' “Controlo que o devedor tem sobre a gestdo financeira e operacional,
tendo por base o sistema de informacdo utilizado e o ambiente

econdmico.”

De acordo com o sistema de rating da Moody’s, um rating ndo é garantia de que um
default ndo possa ocorrer, mas sim uma opinido “...sobre a capacidade e vontade de um
emissor fazer pagamentos pontuais num instrumento de divida tal como um titulo,

’

durante a vida util do instrumento.’
As duas principais agéncias de rating a nivel internacional sdo a Moody’s e a Standard

and Poor’s e a nivel nacional temos a CRC Rating — Companhia Portuguesa de Rating,

S.A. De um modo geral, todas seguem a mesma escala de rating a seguir expressa:
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Quadro 1 — Escala de Rating

Capacidade extremamente forte para cumprir os
compromissos financeiros.

Capacidade muito forte para cumprir os
compromissos financeiros.

Forte capacidade para cumprir os compromissos
financeiros, no entanto é ligeiramente suscetivel as
condi¢gOes econdmicas adversas.

Grau de
investimento

Adequada capacidade para honrar os compromissos
financeiros, mas mais sujeito as condigoes
econdmicas adversas.

Baixo grau de investimento por parte dos
participantes do mercado.

Considerado um grau de especulativo elevado por
parte dos participantes do mercado.

Menos vulneravel no curto prazo, mas enfrenta
grandes incertezas face as condigoes financeiras e
econdmicas desfavoraveis.

Mais vulneraveis a negdcios, condicoes financeiras e
econdmicas adversas, mas atualmente tém a
capacidade de cumprir com os seus compromissos
financeiros.

Atualmente estdo vulnerdveis e dependentes de
negocios favoraveis e de condigGes financeiras e
econdmicas para cumprir com os seus Compromissos
financeiros.

Apesar de um default ainda ndao ter ocorrido, é
muito provavel que ocorra, pois neste momento
estdo altamente vulneraveis.
Atualmente estdao muito vulneraveis ao nao
pagamento e é esperado um retorno mais baixo em
relagdo as obriga¢cdes com notagao superior.
Falta de pagamento de um compromisso financeiro
ou a violagdo de uma promessa imputada; é
também usado quando um pedido de faléncia foi
apresentado ou uma a¢do similar tomada.

Classificagdes de “AA” para “CCC” podem ser modificadas pela adi¢do de um sinal de mais (+)
ou menos (-) para mostrar uma situagdo relativa dentro das principais categorias de notacao.

Grau especulativo  CCC

Fonte: Adaptado da Standard and Poor’s
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Em relacdo ao sistema de scoring ou método de analise multivariada, ja visto
anteriormente, consiste na criagdo de um indicador Z-Score para classificar uma
determinada observacdo num dos grupos definidos & priori. O nimero minimo de

grupos € dois, podendo variar conforme o interesse do estudo do analista financeiro.

Em Portugal, os modelos de scoring tém vindo a ter menos seguidores devido ao facto
de estes modelos se basearem apenas em dados contabilisticos, refletindo apenas
acontecimentos passados da empresa, ndo fornecendo dados ou estimativas quanto ao

futuro da empresa.’

Quanto a analise de risco de mercado a principal metodologia a ser utilizada € o Value-
at-risk (VaR). Essencialmente o VaR procura responder a uma grande questdo dos
investidores que ¢é: “qual a perda maxima esperada?”. Ele indica-nos a perda esperada
num determinado periodo de tempo e com um dado nivel de confianca. Sdo englobados
trés parametros: a volatilidade, a distribuicdo e a correlacdo das taxas de rendibilidade
dos ativos da carteira de investimento.? O banco Invest oferece o seguinte exemplo: Um
VaR mensal de 6,2% com um grau de confianga de 95%, significa que com 95% de
confianca, a carteira de ativos ndo perde mais de 6,2% por més.

No que respeita a analise do risco de liquidez, esta compreende uma avaliacdo continua
ao longo do tempo por parte das diversas instituicdes face aos racios e indicadores de
liquidez, de modo a obterem niveis de liquidez sustentaveis. “A gestdo do risco de
liguidez na CGD tem na sua génese a analise dos prazos residuais de maturidade dos
diferentes ativos e passivos do balango. Os volumes de cash inflows e cash outflows séo
evidenciados por intervalos temporais em funcéo do seu prazo residual de ocorréncia e,
a partir dai, apurados os respetivos gaps de liquidez tanto do periodo como

’J3
acumulados.

Com a recente crise financeira que se instalou a nivel internacional e com o novo
quadro regulamentar do Basileia Ill, os niveis de liquidez bancérios tém sido alvo de
maior atencéo por parte dos diversos reguladores e como tal alvo de maior supervisao e

avaliacdo.

1 Relatério de Estagio 2013/2014 de Isabel Neves.
2 Banco Invest.
3 Disciplina de Mercado de 2014 da CGD.
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Em relacdo a gestdo do risco operacional, este € monitorizado pelas instituicbes através

da sua identificagdo, medicéo, controlo e reporte da informacéo.' De acordo com o Pilar

1 do Basileia Il existem trés métodos para determinar quais 0s requisitos minimos de
fundos préprios, sao eles:

v' Método do indicador basico (BIA): os requisitos sdo determinados

como uma percentagem de 15% de um indicador de exploragéo

relevante;

v’ Método Padrao (TSA): os requisitos sdo determinados como uma
percentagem entre 12% e 18% de um indicador de exploragdo relevante
para cada um dos segmentos de atividade definidos;

v' Método de definicdo avancada (AMA): neste método, cada instituicdo
utiliza os seus proprios métodos para determinar os requisitos minimos

de fundos proéprios para a cobertura do risco operacional.

2.4. Analise econdmico-financeira de bancos

Existem diversos indicadores que nos podem auxiliar na analise das principais areas de
um banco, podendo ser elas representadas pela seguinte sigla: “CAMEL” (Capital,

Assets quality, Management quality, Earnings capacity, Liquidity position).

O Capital encontra-se relacionado com a solvabilidade de um banco, isto é, com a
capacidade que o banco tem para cumprir as suas obrigacdes. Ao nivel da solvabilidade,
um dos indicadores mais utilizados foi o racio Core Tier 1. Este racio estabelece que
haja um nivel minimo de capital que as instituicdes devem ter em fungdo dos requisitos
de fundos proprios decorrentes dos riscos associados & sua atividade. E representado
pelo quociente entre o conjunto de fundos proprios (“Core”) e as posi¢des ponderadas
em funcdo do seu risco. Por sua vez, o “Core” engloba o capital de melhor qualidade da
instituicdo, em termos de continuidade e capacidade de absor¢éo de prejuizos. E, quanto
as posicoes ponderadas em funcdo do seu risco, estas indicam-nos uma medida dos

riscos da atividade financeira.?

1 Disciplina de Mercado de 2014 do Santander Totta.
2 P4gina oficial do Banco de Portugal.
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Temos ainda o racio de alavancagem (quociente entre o ativo total e o capital préprio)
que reflete o grau de risco de um banco. Um nivel elevado de alavancagem significa que
existe uma baixa relacdo de capital sobre ativos totais, ou seja, o banco tem menos
capital para absorver perdas por unidade de ativo, aumento assim o risco de um Banco

nédo ser capaz de honrar 0s seus passivos.

Exemplo de um problema de solvabilidade:

Figura 1 — Problema de solvabilidade de um Banco

Ativo Passivo e Capital
(utilizac&o de recursos) (origem de recursos)

— e

Fonte: Adaptado de Farag et al. (2013).

A imagem acima revela que grandes quantidades de divida com pequenas quantidades
de capital e combinado com empréstimos de alto risco levam um banco a situacdo de
insolvente. E porqué? Porque o capital ndo é suficiente para absorver uma grande parte
dos empréstimos “arriscados” e por conseguinte ndo vao poder ser totalmente
reembolsados. E, assim o passivo do banco fica maior que o seu ativo, ou seja, 0 banco
torna-se insolvente.

E neste sentido que se torna importante alertar, que para 0 banco ser mais resistente
contra possiveis falhas é preciso grandes quantidades de capital. E, caso o nivel de
empréstimos “arriscados” for muito elevado, maior ¢ a quantidade de capital que o

banco necessita.
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Segundo o Banco de Portugal, os Bancos mostraram uma tendéncia positiva dos niveis
de solvabilidade desde a faléncia do Lehman Brothers em 2008, apresentando um
crescimento de 28,6% de 2008 a 2011. No entanto, a avaliagdo do 1° trimestre de 2015
revela que os niveis de solvabilidade diminuiram ligeiramente, atendendo a que 0s
valores a partir de 2014 deixaram de ser comparaveis com anos anteriores devido a

diferengas metodoldgicas no calculo das componentes dos fundos proprios.

A qualidade dos ativos de um banco mede-se utilizando indicadores associados a
dimensdo da qualidade da carteira de crédito, como por exemplo, o0 racio do crédito
vencido, de incumprimento ou da cobertura de crédito vencido.

Por exemplo, podemos ter um determinado banco com valores elevados de crédito
vencido e/ou de incumprimento, mas se o banco tiver um valor razoavel quanto as
provisdes de crédito significa que o banco tem uma “almofada financeira” preparada

para 0s incumprimentos que possam surgir.

Por sua vez, temos a qualidade da gestdo, que na sua grande maioria das vezes ndo é
atribuida a importancia necessaria. A pessoa, a equipa de gestdo que esta a frente do
banco é uma peca fundamental, pois de nada adianta ter todo um conjunto de
instrumentos financeiros, reguladores, modelos e indicadores econdémicos se nao
tivermos uma boa gestdo. Ao longo dos anos, a literatura tem vindo a revelar que uma

das causas mais comuns na faléncia de empresas e bancos é a gestao ruinosa.

Depois a capacidade de um banco para gerar lucros depende muito da combinacéo entre
a taxa ativa e taxa passiva dos bancos. A taxa passiva dos bancos é a taxa que o banco
oferece aos seus depositantes e a taxa ativa € a que o banco cobra pelos seus
empréstimos, e a diferenga entre estas duas taxas resulta num ganho, na chamada

“margem financeira”.

Por ultimo, mas n&o menos importante, temos a posicéo liquida de um banco. E sabido

que parte dos problemas dos Bancos € a falta de liquidez.
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Exemplo de um problema de liquidez:

Figura 2 — Problema de liquidez de um Banco

Ativo Passivo e Capital
(utilizac&o de recursos) (origem de recursos)
Ny
Ny, .

)

Fonte: Adaptado de Farag et al. (2013).

Uma grande quantidade de financiamento “instavel” a curto prazo em rela¢do aos ativos
liquidos, como caixa, significa que caso todos os investidores retirarem o financiamento
a curto prazo ao mesmo tempo, os ativos liquidos do banco ficam rapidamente
esgotados. Logo, o banco muito dificilmente consegue reembolsar a 100% todos 0s
investidores, entrando assim em default.

Portanto, para 0s bancos evitarem problemas de liquidez, ha que ter uma combinacéo de

fontes estaveis de financiamento com quantidades suficientes de ativos liquidos.

Pagina | 18



3. REVISAO DE LITERATURA

3.1. AFALENCIA
3.1.1. Introducéo

A faléncia de uma empresa representa um evento a que estdo associados "sentimentos
negativos", a grandes perdas para todos os intervenientes.

O fendmeno faléncia ndo escolhe um sé setor em particular ou produto, é transversal a
todas as areas." Uma situacio destas est4 intimamente relacionada com problemas de
baixa liquidez e é nesta altura que muitas das vezes é emitido o sinal de alerta para uma
possivel situacdo de faléncia (Faméa e Grava, 2000). De acordo com Sharma e Mahajan

(1980), o processo de faléncia pode ser definido pela seguinte figura:

Figura 3 - Processo de faléncia

Ma ou ineficaz gestao
Acontecimentos
imprevistos ou

Erros de planeamento estratégico e/ou ‘ Imprevisivels
execucao

Deterioracao dos indicadores de desempenho

Auséncia de uma ac¢ao corretiva ou uma acao
corretiva ineficaz

Leva a Faléncia.

Fonte: Adaptado de Sharma e Mahajan (1980)

De acordo com Sharma e Mahajan (1980), uma gestdo ineficaz e acontecimentos
imprevistos sdo as duas principais causas que levam uma empresa a faléncia. Santos

(2000) verificou também que as duas principais causas que conduzem uma empresa

1 Sharma e Mahajan (1980).
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"saudavel” a uma empresa "doente” sdo a incapacidade da gestdo e uma deficiente

estrutura econémico-financeira.

Mas, sdo diversas as causas ou fatores que podem levar uma empresa a faléncia, que
geralmente a literatura as classifica em externas e internas. Kloster e Jacobsen (2005),
através de um estudo na Noruega centralizado nos fatores macroeconémicos (externos)
presentes durante um processo de faléncia, concluiram que as altera¢c@es nas margens de
lucro, competitividade, taxas de juro reais, assim como as constantes flutuac@es ciclicas

foram as que mais contribuiram para um aumento de faléncias nos ultimos anos.

Campbell e Underdown (1991) afirmam que na maioria dos casos é o resultado de um
conjunto de fatores que levam uma empresa a ruptura, ndo sendo possivel afirmar com
uma certeza absoluta que foi s6 devido aquele ou a outro fator em especifico. No
entanto, 0s autores consideraram o0s fatores que julgam estar mais diretamente
relacionados com o declinio de uma empresa. Portanto, de acordo com os autores, as
alteracbes que ocorrem no exterior e uma ma gestdo interna levam a graves

desequilibrios nas opera¢fes da empresa e, por conseguinte, a faléncia.

Relativamente a questdo da "ma gestdo", Laia (1999) explica que nem sempre é facil
avaliar se uma determinada equipa de gestdo de uma empresa esta a agir corretamente
ou ndo. Mas Laia (1999) indica-nos que, em ultimo caso, é a gestdo que acarreta sempre
a responsabilidade de monitorizar a progresso da empresa. Isto porque se a equipa de
gestdo fosse realmente eficaz esta seria capaz de acompanhar 0 comportamento externo

de forma a acautelar situagcdes mais complicadas.

Laia (1999) atribuiu dois tipos de causas de faléncia, sendo elas estratégicas/econdmicas
e financeiras. Em relacdo as estratégicas/economicas, 0 autor considerou a recessdo
econdémica, 0 mau negécio pontual, a ma gestdo, a falta de competitividade, de
mercados e estratégia desadequada. Em relacdo as financeiras considerou a subida das

taxas de juro, o financiamento mal negociado e a estrutura de capital.

Bescos (1987) enunciou algumas das primeiras causas que levam uma empresa a
ruptura, sendo elas: a redugdo de atividade (33,2%), problemas de gestdo (23%),
problemas de tesouraria (18,7%), a reducdo das margens e da rentabilidade (17,6%) e
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por ultimo as causas acidentais (7,5%). Presenciando deste modo que as causas de

potenciais faléncias sdo na sua grande maioria de origem interna.

Brilman (1993), tal como Laia (1999), defende que 0s gestores sdo 0s principais
culpados. O estudo de Francois Mader do Crédit Nacional (1977) mostra que, " a maior
parte das empresas ja conheciam as suas dificuldades financeiras ha 3 a 5 anos, mas,
mesmo assim, continuavam ainda a recrutar pessoal e a investir, alguns meses antes da
faléncia.”. Brilman (1993) salienta algumas das explicacdes que estdo interligadas com
a tardia reacdo dos gestores, como por exemplo: as expetativas de haver melhorias da
conjuntura, a utilizacdo de indicadores desfasados, realizacdo de orcamentos demasiado
otimistas, o recurso a solugdes faceis, a incapacidade da gestdo perante situaces de
crise, entre outras. Portanto, reagir tardiamente pode causar enormes prejuizos para as

empresas, onde a certa altura ja ndo ha "remédio™ algum que possa salvar uma empresa.

O estudo de Brilman (1993), em contraste a outros que vimos até aqui, aponta trés tipos
de causas de faléncia: natureza estratégica, gestdo defeituosa e sistema de poder. No

quadro seguinte mostra-se um resumo desse estudo:

Quadro 2 - Resumo das causas de faléncia do estudo de Brilman (1993)

Natureza Estratégica Gestdo Defeituosa Sistema de Poder
_ o Elevados custos de Incompeténcia financeira
Vendas insuficientes 3 o
exploracédo do dirigente

_ _ Crescimento demasiado
Maus investimentos, o )
) rapido com margem Desentendimentos entre
nao rentaveis ou o o o
_ ) insuficiente para o dirigentes e accionistas
demasiado importantes ] ]
financiamento

Doenga, morte, substituicdo
Insolvéncia de clientes Demasiada burocracia por um herdeiro pouco

competente para o cargo

Auséncia de Nao existir planos da ) N
o 3 Ma contabilidade
competitividade evolucdo da empresa
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) L ) o Eliminacéo das
Ma localizagéo Comercial sem diregéo o .
contribuigdes bancarias

Fonte: Adaptado de Brilman (1993)

3.1.2. O conceito de faléncia

A literatura nacional e internacional recorre a diferentes defini¢des para poder responder
a esta necessidade, porque é com base nesta definicdo clara que se formam os varios
modelos de previséo de faléncia de empresas e consequentemente diferentes resultados
(Bahnson e Bartley, 1992).

Beaver (1966) considera a solvéncia empresarial como um "reservatorio” de fundos, que
é sustentado por fluxos de entrada, onde a partir deste a empresa cumpre as suas
obrigac0es, ou seja, fluxos de saida. Mas, quando este "reservatdrio” num determinado
momento estiver exausto, a empresa tende para o incumprimento das suas obrigacdes,
isto €, tende para a faléncia, enquanto Altman (1968) e Deakin (1972) consideram o

conceito de faléncia a nivel juridico.

Blum (1974) adota como conceito de faléncia a incapacidade de uma empresa pagar as
suas dividas e deste modo entrar num acordo para reducdo das dividas ou entdo entrar
num processo de insolvéncia. J4, o estudo de Ohlson (1980) considera uma empresa que

tenha requerido insolvéncia ou que seja declarada como insolvente.

Taffler (1982) define faléncia como uma liquidagdo voluntaria ou ordem judicial,
enquanto Karels e Prakash (1987) consideram que o momento exato em que a faléncia
de uma empresa ocorre € dificil de identificar e portanto para estes autores a faléncia é
um processo que tem inicio quando surgem as dificuldades financeiras e tem fim

quando a situacdo seja consomada legalmente.
Mais tarde, em 1993 surge a publicacdo do livro "Corporate Financial Distress and

Bankruptcy”, por Altman e Hotchkiss. Neste livro, os autores visam esclarecer

diferentes termos que sdo frequentemente utilizados na literatura, séo eles: a faléncia
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(failure), a insolvéncia (insolvency), o incumprimento (default) e a bancarrota

(bankruptcy).

Altman e Hotchkiss (1993) consideram que o termo faléncia ndo pressupde que a
empresa seja extinta, consideram antes que é quando a taxa de retorno do investimento
numa empresa é inferior em relacéo as taxas de retorno em investimentos semelhantes,
ou também quando as receitas da empresa nao sao suficientes para cobrir 0s seus custos.
Ou seja, uma empresa pode estar em faléncia e continuar a existir. Mas, a partir do
momento em que uma empresa ndo consiga solver as suas responsabilidades legais, a
empresa pode ser extinta e entra em "faléncia legal”. Por outro lado, a insolvéncia é
vista pelos autores como um processo mais técnico, que ocorre quando uma empresa

ndo tem capacidade para cumprir com os seus compromissos devido a falta de liquidez.

Por sua vez, o termo incumprimento reflete essencialmente a relacdo entre a empresa e
os credores. Os autores consideram dois tipos de incumprimento: o legal e o técnico. O
"incumprimento técnico” resulta do facto de a empresa nao respeitar uma determinada
condicdo contratual para com o seu credor, resultando deste modo em diligéncias legais

por parte do credor, isto é, resultando em "incumprimento legal".

Por ultimo, a bancarrota é, para estes autores, uma situacdo de insolvéncia permanente

ou um pedido legal da empresa para a sua extincao.

Segundo Santos (2000), a faléncia pode ser definida como o estado econémico-juridico
da empresa que a impossibilita de solver os seus compromissos, resultando em "faléncia

legal", ou seja, uma faléncia decretada em tribunal.

Como podemos observar, foram utilizadas ao longo do tempo diferentes abordagens
como a faléncia, a insolvéncia, a suspensdo de pagamentos, uma liquidagdo voluntaria,
entre outros. A definicdo de um conceito universal ndo é por isso fécil, tratando-se de
facto de uma limitacéo, pois a sele¢do da amostra das empresas ou entidades depende da

clareza deste conceito.
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3.1.3. O conceito de faléncia em Portugal

Atualmente, € o Cddigo da Insolvéncia e da Recuperacdo de Empresas (CIRE) aprovado
pela Lei n° 66-B/2012 de 31/12 que rege a matéria das insolvéncias e 0s processos de
recuperacdo de empresas em Portugal. Desde 2004, que o termo "faléncia" deixou de
ser utilizado na legislacdo portuguesa, dando lugar a questdo da insolvéncia. De acordo
com o n°® 7 do CIRE: " (...) A supressdo da dicotomia recuperacéo/faléncia, a par da
configuracao da situagdo de insolvéncia como pressuposto objectivo Gnico do processo,
torna também aconselhdvel a mudanca de designacdo do processo, que é agora a de
‘processo de insolvéncia’. A insolvéncia ndo se confunde com a ‘faléncia’, tal como
actualmente entendida, dado que a impossibilidade de cumprir obrigacdes vencidas, em
que a primeira nocdo fundamentalmente consiste, ndo implica a inviabilidade

economica da empresa ou a irrecuperabilidade financeira postuladas pela segunda.".

De acordo com o artigo 3° do CIRE, uma empresa encontra-se em insolvéncia quando
esta se encontra impossibilitada de cumprir as suas obriga¢des vencidas; ou quando o
Seu passivo € superior ao seu ativo, apenas nos casos em que ndo exista nenhuma pessoa
singular que responda pessoal e ilimitadamente, de forma direta ou indireta, pelas suas
dividas ou no caso de o devedor estar em situacdo econémica dificil* ou insolvéncia

meramente iminente apresente ao tribunal a sua insolvéncia.

O processo de insolvéncia em Portugal assenta essencialmente na satisfacdo dos
credores através de um plano de insolvéncia, isto €, num processo de recuperacdo da
massa insolvente da empresa. No entanto, se tal ndo for exequivel é realizada a

liquidacao do patriménio do devedor e a reparticéo do produto pelos credores.?

Portanto, de acordo com o0s numeros 3 e 4 artigo 234° do CIRE, uma empresa

considera-se extinta numa das seguintes situagdes:

= " Com o registo do encerramento do processo apds o rateio final, a
sociedade considera-se extinta.”
= " No caso de encerramento por insuficiéncia da massa insolvente, a

liguidacdo da sociedade prossegue nos termos do regime juridico dos

! De acordo com o artigo 17°-B do CIRE, um devedor est4 em situagdo econémica dificil quando enfrenta
dificuldade séria em honrar pontualmente as suas obrigacGes, nomeadamente por ter falta de liquidez ou
por nao conseguir obter crédito.

2 Artigo 1° do CIRE.
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procedimentos administrativos de dissolucdo e de liquidacdo de
entidades comerciais, devendo 0 juiz comunicar 0 encerramento e 0

patrimoénio da sociedade ao servico de registo competente.”

3.2. MODELOS DE PREVISAO DE FALENCIA
3.2.1. Introducéo

A atual conjuntura econdémico-financeira tem despertado diversos autores para a
necessidade de antever possiveis situacdes de ruptura no seio das empresas e outras
instituicbes. Muitos sdo os interessados na salde financeira de uma instituicdo ou
empresa. Entre eles, destacam-se 0s gestores, as instituicdes financeiras, 0s accionistas,
os auditores, outros credores, o Estado e entidades reguladoras. Todos estes agentes tém
como objetivo essencial a minimizacdo do risco e dos custos em caso de faléncia,
existindo deste modo um grande interesse em avaliar e prever a evolucéo futura de uma
empresa, recorrendo para isso aos varios modelos de previsao de faléncias que tém sido

desenvolvidos ao longo do tempo.

Os modelos assentam sobretudo na andlise de racios financeiros provenientes da
informacdo contabilistica, nomeadamente da demonstracdo de resultados e do balango,
com o intuito de detetar se existem em determinados momentos do tempo, possiveis
problemas financeiros futuros que levem uma empresa a faléncia. De um modo geral, 0s
modelos de previsdo de faléncia tém conseguido obter elevadas percentagens de sucesso
(Bellovary et al., 2007) e por isso largamente utilizados e difundidos pelo mundo
académico. Os modelos sofreram modificacdes ao longo dos anos com o proposito de

melhorar cada vez mais a capacidade preditiva de possiveis faléncias.

Seguidamente, vamos rever alguns dos principais modelos de previsdo de faléncias e

suas metodologias que foram usados ao longo dos anos em diversos estudos empiricos.
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3.2.2. Andlise Univariada

Os modelos que utilizam a técnica da analise univariada explicam uma determinada
variavel dependente em funcdo de uma Unica variavel independente, isto €, a analise
tradicional de racios. Um dos primeiros estudos a ser largamente reconhecido nesta area
pertence a Beaver (1966). O autor introduziu a previsdo de faléncias a partir da analise
de vérios racios separadamente. O estudo baseou-se numa comparagdo de racios
financeiros entre empresas industriais dos Estados Unidos da América para cinco anos
antes da faléncia. Foram analisadas 79 empresas falidas e nédo falidas de setor e
dimensdo semelhantes durante o periodo de 1954 a 1964, onde o0s racios com maior
capacidade discriminativa (sdo os racios que classificam as observacdes da amostra com
menor percentagem de erro, ou seja, aqueles para os quais essa diferenca sera maior) de
30 inicialmente escolhidos foram os seguintes:

= Cash Flow/Total Debt

= Working capital/Total assets

* Net income/ Total assets

= Total debt/Total assets

= Current assets/Current liabilities

= No-Credit Interval®
Com excecdo do racio Total debt/Total assets, todos estes racios apresentam em média
valores melhores em empresas nao falidas do que em empresas falidas. Beaver (1966)
concluiu ainda que o réacio Cash Flow/Total debt obteve a maior percentagem de
capacidade preditiva, situando-se em 87% (ou seja, 13% de erro) para um ano antes da

faléncia e de 78% (ou seja, 22% de erro) para cinco anos antes da faléncia.

Apesar de a técnica da analise univariada ser de facil aplicacdo, esta é suscetivel de
apresentar erros de interpretacdo, pois a analise de cada racio é realizada
individualmente, ndo ha interacéo entre eles. Por exemplo, uma empresa que apresente
niveis de rendibilidade e solvabilidade baixos representa uma potencial faléncia, mas se
apresentar niveis de liquidez elevados a empresa pode ndo estar numa situacdo assim
tdo grave. Observando-se deste modo contradi¢Ges quanto ao “verdadeiro” desempenho

da empresa (Altman, 1968). Assim, como o facto de a amostra se subdividir em partes

! Morgado (1998) considerou como sendo igual a [(Ativo corrente - existéncias) - Passivo de curto
prazo]/(custos operacionais desembolsaveis/365).
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iguais, isto é, na realidade existem mais empresas ndo falidas do que empresas falidas,
logo o erro de previsdo tem tendéncia a ser maior na pratica do que no modelo (Neves,
2005).

3.2.3. Andlise Multivariada ou Sistema de Scoring (Pontuacéo)

A anélise multivariada evidencia-se da analise univariada pelo facto de a variavel
dependente ser explicada conjuntamente por multiplos fatores, colmatando, desta forma,
a limitacdo dos modelos univariados, isto é, a ndo existéncia de relagcdes de causa-efeito
entre as diferentes varidveis explicativas. A andlise multivariada engloba vérias
técnicas, entre elas, destacam-se a andlise discriminante multipla (ADM), a anélise

Logit, a analise Probit, e as Neural Network®.
3.2.3.1. Analise Discriminante Multipla

A anélise discriminante mdltipla consiste numa técnica estatistica que é utilizada para
classificar qualquer observacdo em um ou mais grupos a priori dependendo das
caracteristicas individuais da observacio. E usada para classificar a variavel dependente

na forma qualitativa, ou seja, em faléncia ou nédo faléncia.

A funcéo discriminante apresenta-se da seguinte forma:

Z = V1X1 + V2X2 + -+ Van (1)
Onde:

Z = Indice discriminante (variavel dependente):
v; ... v = Coeficientes discriminantes;

X; ... X, = Variaveis explicativas (independentes).

Quando os coeficientes discriminantes sdo multiplicados pelas respetivas varidveis

independentes e a equacao for somada, obtém-se um valor Z (indice discriminante), que

t Redes Neurais.
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é utilizado para classificar se uma empresa € solvente ou insolvente em cada um dos

grupos definidos a priori.

De acordo com Bellovary et al. (2007), de entre as mais variadas técnicas que existem
para prever faléncias de empresas, a ADM ¢ a técnica mais utilizada desde os anos 60.
Ao longo dos anos, foram varios os modelos que surgiram com base nesta técnica,
contudo abordarei apenas alguns dos principais modelos tendo especial atencdo ao
modelo de Altman (1968).

3.2.3.1.1. Modelo de Altman (1968) - Z-Score

Este modelo foi desenvolvido por Altman (1968) e é até hoje um dos modelos mais
importantes, conhecido e utilizado, que combinou diversas medidas de rendibilidade e
risco. Este modelo provou ter uma boa capacidade preditiva de faléncias em diversos
contextos e mercados.

Altman (1968) utilizou uma amostra de 66 empresas industriais cotadas, em que 33
empresas pertenciam ao grupo 1 (falidas) e as outras 33 ao grupo 2 (néo falidas) durante
0 periodo de 1946 a 1965. Os dados foram extraidos a partir de demonstracdes
financeiras anteriores a faléncia e as variaveis classificadas em cinco categorias:

liquidez, rendibilidade, endividamento, solvabilidade e funcionamento.

Foram inicialmente escolhidos 22 réacios devido essencialmente a dois fatores:
popularidade literaria e potencial relevancia para o estudo. A estes 22 racios foram
realizados varios testes "F" (teste de significancia) de modo a testar a capacidade de
discriminagdo individual das varidveis. Isto é, se por exemplo a varidvel X; for
significativa, indica-nos que existem diferencas expressivas ao nivel deste racio entre os
2 grupos de empresas definidos a priori. No seu estudo, Altman (1968) selecionou

apenas 5 racios:

Ativo corrente—Passivo corrente
Ativo total ’

. X, =

O valor de X; é um réacio frequentemente utilizado em empresas com problemas
financeiros, pois de acordo com Altman (1968) uma empresa gque esteja constantemente

com perdas operacionais leva a que 0s seus ativos correntes sejam consumidos pelas
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perdas existentes, diminuindo a propor¢do de ativos correntes sobre o total de ativos,

representando desta forma a liquidez de uma empresa.

Resultados transitados
n XZ — - :
Ativo total

O valor de X, é um indicador que reflete a acumulacdo de lucros. Para Altman, este
indicador tem subjacente a idade da empresa, isto €, uma empresa mais recente tera a
partida menores resultados transitados relativamente a uma empresa mais antiga.
Sugerindo, assim, que podem existir empresas que sao classificadas de um modo errado,
apenas por serem mais novas, assumindo tudo o resto constante.

EBIT

- X, =— .
3 Ativo total ’

O valor de X5 é, de acordo com Altman, aquele que apresenta a verdadeira rendibilidade
dos ativos da empresa, excluindo assim os efeitos taxativos e fiscais, devendo ser

considerada em estudos de previséo de faléncia de empresas.

. X, = Valor de mercado dos capitais préprios
4 — )

Passivo total

O valor de mercado dos capitais proprios representa a capitalizagdo bolsista, (assumindo
que este valor representa o correto valor da empresa), e sendo este a diferenca entre
Ativo total e Passivo total, entdo este racio indica-nos em que montante pode os ativos
da empresa decrescer antes de a empresa entrar em faléncia (ou seja, 0s seus passivos

excederem 0s seus ativos).

Total vendas
" X5 =
Ativo total

Por ultimo, temos o ricio Xz que mostra a capacidade que a empresa possui na geragao
de vendas com base nos seus ativos, sendo um indicador muito Gtil para os gestores das

empresas poderem atingir os seus objetivos em termos estratégicos.

Os resultados dos testes de significancia realizados sdo, segundo a tabela 1, os

seguintes:
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Tabela 1 - Média das Variaveis e Teste de Significancia (empresas cotadas)

Médio Grupo | Médio Grupo

Falidas Nao-Falidas Teste F

Variavel

x, | —ooe1 0.414 32.60*

x, | —0626 0.353 58.86%
_ —0.318 0153 26 56*

0401 2477 33. 26*

1,503 1.939

* Significancia ao nivel de 0,001

Fonte: Adaptado de Altman (1968)

Observou-se que o racio que melhor discrimina os grupos de empresas é a variavel X,
ou seja, € a variavel que mais difere em valor entre empresas falidas e ndo falidas. Por
outro lado, a varidvel que mostrou um nivel de significancia bastante inferior as outras
foi a X5, revelando que esta ndo apresenta valores muito diferentes entre as duas

realidades empresariais.

Contudo, Altman (1968) procurou avaliar o contributo explicativo relativo de cada
variavel em relagdo a capacidade total de discriminagdo oferecida pela funcédo e a
interligacdo entre ambas. Para o efeito, as variaveis foram ajustadas de modo a anular o
enviesamento causado pelas diferentes unidades em que se encontram expressas. De
acordo com a tabela seguinte, tem-se um ranking das variaveis que mais contribuem

para a capacidade de discriminacdo da fungéo:

Tabela 2 - Contributo explicativo relativo das variaveis

S BT T
Y, | ew | 4

E T TR
E R T T
EZ S T S N T

Fonte: Adaptado de Altman (1968)
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Altman (1968) conclui assim que, contrariamente a analise inicial, as variaveis X5 , X, e
X5 séo as que mais contribuem para discriminar os diferentes grupos de empresas. E
assim, de acordo com o estudo original de Altman (1968), a funcdo discriminante para

empresas cotadas é a seguinte:
Z = 0,012X; + 0,014X, + 0,033X; + 0,006X, + 0,999X; (2)

Que representa a melhor combinacdo linear de racios financeiros para discriminar
elementos pertencentes a diferentes grupos e é aquela que permite minimizar os erros de
uma incorreta classificagdo. O investigador indicou trés grupos de classificagdo, onde o
valor Z apresenta limites inferiores e superiores, ou seja, se o valor Z for inferior a 1,81,
entdo a empresa estd com elevada probabilidade de faléncia. Mas, se o valor Z for
superior a 2,99 a empresa apresenta niveis baixos de probabilidade de faléncia,
indicando que a empresa se encontra com boa "saude" financeira. Caso o valor Z se
encontre entre estes dois limites, a empresa ndo tem uma tendéncia bem definida, ou
seja, ndo tem propriamente menores ou maiores probabilidades de faléncia mas ha

pontos a melhorar, é a chamada "zone of ignorance”.

A literatura que envolve previséo de faléncias continua a referir que podem ocorrer dois
tipos de erros de previsdo na classificacdo das observacdes: erro do Tipo | e erro do
Tipo Il (Bellovary et al., 2007). O erro de Tipo | consiste sucintamente em rejeitar a
hipbtese nula, quando na realidade é verdadeira. Contrariamente, o erro de Tipo Il
traduz-se em nao rejeitar a hipotese nula, quando na realidade é falsa. Implicando, desta
forma, que a andlise dos modelos de previsdo de faléncia ndo deve ser realizada de

forma independente dos custos associados aos erros de previsao (Weiss, 1996).

Adequando a tematica ao contexto do presente trabalho, o erro de Tipo | acontece
quando um determinado modelo de previsdo de faléncia classifica uma empresa falida
em ndo falida e o erro de Tipo Il o inverso, ou seja, classifica uma empresa nédo falida
em falida. Normalmente, os erros do Tipo | tém maiores custos associados por serem
mais gravosos que os erros do Tipo Il. Isto porque, por exemplo um investidor que nao
invista numa empresa falida quando na realidade néo esta falida, o que podera acontecer
no maximo é o custo de oportunidade por ndo ter investido. Enquanto, um investidor
gue invista numa empresa nao falida quando na verdade esta falida, acarreta custos para

o investidor na medida em que perde 0 que investiu.
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Os resultados do estudo de Altman (1968) para um ano antes da faléncia revelaram o

seguinte:
Tabela 3 - Resultados da Previsao do modelo 1 ano antes da faléncia
: Previsao do modelo
Realidade

da Empresa Grupo 1 - Falidas Grupo 2 - Néo Falidas

Grupo 1 - Falidas 94 % (31 empresas) 6 % (2 empresas)

Grupo 2 - Néo falidas 3 % (1 empresa) 97 % (32 empresas)

Fonte: Adaptado de Altman (1968)

Conclui-se, assim, que o0 modelo teve um erro do tipo | de 6% indicando que 0 modelo
para um ano antes da faléncia classificou 2 das 33 empresas falidas em n&o falida. Por
outro lado, obteve um erro do tipo Il de 3%, ou seja, das 33 empresas nao falidas o
modelo classificou uma como falida, mostrando assim que o modelo obteve uma

capacidade preditiva de 95% para um ano antes da faléncia.

Finalmente, os resultados do estudo de Altman (1968) para dois anos antes da faléncia

revelaram o seguinte:

Tabela 4 - Resultados da Previsao do modelo 2 anos antes da faléncia

. Previsdao do modelo
Realidade

da Empresa Grupo 1 - Falidas Grupo 2 - N&o Falidas

Grupo 1 - Falidas 72 % (23 empresas) 28 % (9 empresas)
Grupo 2 - Nao falidas 6 % (2 empresas) 94 % (31 empresas)

Fonte: Adaptado de Altman (1968)

Para dois anos antes da faléncia os erros do tipo | e Il foram de 28% e 6%,

respetivamente, indicando assim que o modelo de Z-Score alcangou uma previsao
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correta dois anos antes da faléncia de 83%. Altman (1968) testou a previsdo do modelo
até cinco anos antes da faléncia, mostrando que & medida que se aumenta o nimero de

anos a capacidade de previsédo do modelo diminuiu.

Contudo, o estudo de Altman (1968) teve algumas limita¢gdes. Uma das mais relevantes
prendeu-se com o facto de o modelo apenas estar preparado para ser testado em
empresas cotadas, ou seja, que apresentassem valores de mercado dos seus capitais
proprios. Por conseguinte, Altman (1983) alterou o réacio X, onde o valor de mercado
dos capitais proprios foi substituido pelo valor contabilistico dos capitais préprios, uma

vez que o valor de mercado em muitos casos nao é facilmente obtido.

Portanto, a funcéo discriminante para empresas nao cotadas é a seguinte:

Z = 0,717X, + 0,847X, + 3,107X5 + 0,420X, + 0,998X ©)

Os resultados obtidos revelam trés novos grupos de classificacbes em relacdo aos
valores para o indice Z-Score. A zona de solvéncia financeira esta agora para valores de
Z superiores a 2,90 e a zona de insolvéncia financeira para valores de Z inferiores a

1,23. A "zone of ignorance" situa-se agora entre 1,23 e 2,90.

De referir que o modelo Z-Score de Altman (1968), tem as suas limitages, como por
exemplo o facto de ndo poder ser incluido dados qualitativos, ou seja, os dados
financeiros considerados ndo refletirem imprevistos que possam acontecer na atividade
da empresa e que por vezes nao estdo espelhados nas demostracdes financeiras e
tambem pelo facto de os racios terem sido escolhidos com base em significancia
estatistica e popularidade literaria e ndo por uma correta correspondéncia a realidade do
pais e empresas. No entanto, 0 modelo continua a ser o mais utilizado por diversos
agentes economicos. Ao Z-Score estdo associadas algumas das principais
caracteristicas: simplicidade, técnica estatisticamente estavel, de facil interpretacdo e

eficiéncia.

Note-se que este modelo e todos os outros ndo dizem exatamente quando € que essa
faléncia vai acontecer, apenas revela que existem grandes probabilidades de solvéncia

ou insolvéncia no futuro mediante os sintomas que a empresa anuncia no presente.
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3.2.3.1.2. Modelo de Deakin (1972)

Deakin (1972) prope, no seguimento de Altman (1968) e Beaver (1966), um modelo
alternativo para prever faléncia. O autor critica Altman (1968) em relacdo a abrupta
diminuicdo da capacidade de previsdo para anos mais longinquos. Deakin (1972) usou
0S mesmos racios que Beaver (1966), onde observou que a partir do terceiro e quarto
ano anteriores a faléncia aumenta exponencialmente a faléncia de empresas devido a um

aumento da divida e de acGes preferenciais.

O estudo de Deakin (1972) utilizou 32 empresas industriais falidas e ndo falidas que
pertenciam ao mesmo setor, que tivessem 0 mesmo tamanho de ativos e 0 mesmo ano
fiscal para o periodo de 1964 a 1970. Este modelo obteve 97%, 95%, 95%, 80% e 83%

de sucesso para 1, 2, 3, 4 e 5 anos antes da faléncia, respetivamente.

3.2.3.1.3. Modelo de Altman et al. (1977) - Zeta

No seguimento do Z-Score, Altman et al. (1977) juntamente com a empresa privada
Zeta Services, Inc., construiram um novo modelo mais adaptado aos recentes
desenvolvimentos no que respeita as demonstracBes financeiras, a dimensdo das

empresas, a natureza temporal dos dados e a metodologia da analise discriminante.

Este novo modelo conseguiu ter uma boa capacidade preditiva até cinco anos antes da
faléncia. A amostra envolveu 53 empresas falidas e 58 empresas ndo falidas do ramo
retalhista e da inddstria transformadora de 1969 a 1975. ApGs um processo iterativo
com o objectivo de reduzir o numero de variaveis, foram escolhidos apenas os racios

que melhor discriminaram os dois grupos de empresas, sendo eles 0s seguintes:
= Rendibilidade dos ativos:

__ Resultados antes de impostos

X, =

Total do ativo

= Estabilidade dos Resultados:

Desvio padrio de resultados antes de impostos

" Total do ativo (tendo em conta os ultimos 10 anos de exercicio)

X>
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= Servico da Divida:

__ Resultados antes de impostos

X3 =

Encargos Financeiros

= Rendibilidade acumulada:

_ Resultados transitados

Xy =

Total do ativo

» Liquidez:

Ativo corrente

> 7 Passivo corrente

= Capitalizacao:

_ Média dos 5 anos do valor de mercado
~ (Média dos 5 anos do valor de mercado + endividamento MLP)

Xe

= Dimensao:

X, = Total dos Ativos Fixos Tangiveis

O récio da rendibilidade acumulada e a estabilidade de resultados foram as variaveis
que mais contribuiram para a discriminacdo entre os dois grupos de empresas, em que a

primeira chegou a ter um peso discriminativo de cerca de 25%.

Neste estudo, foram analisados os resultados de acordo com o formato linear e
quadratico. Isto porque uma das condi¢des da analise discriminante € o facto de as

matrizes de variancia e co-variancia serem semelhantes.

Basicamente, se as matrizes forem idénticas, entdo o formato linear que agrega todas as
observacOes € 0 mais apropriado para 0 modelo. Se as matrizes ndo forem idénticas,
entdo uma estrutura quadréatica é a mais adequada porque cada grupo pode ser avaliado
de forma independente.
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Altman et al. (1977) verificaram que apesar de em termos de propriedades estatisticas a
estrutura quadratica ser melhor, o estudo mostrou nos testes de validacao que a estrutura

linear apresenta uma melhor precisdo a longo prazo.

A tabela 5 ilustra a precisdo do modelo Zeta:

Tabela 5 — Precisdo do modelo Zeta (formato linear)

AnNos antes

da faléncia

Empresas

falidas

Empresas

nao falidas

Fonte: Adaptado de Altman (2000)

A tabela acima indica-nos que o modelo classificou corretamente mais de 90% das
empresas para um ano antes da faléncia e cerca de 70% até cinco anos antes da faléncia.

Assim, verificou-se que o0 modelo conseguiu superar o0 anterior Z-Score.

3.2.3.1.4. Modelo de Taffler (1983)

Taffler (1983) utilizou 0 modelo Z-Score para medir a solvéncia de empresas. Para isso,
considerou dois grupos de empresas — 46 falidas e 46 nao falidas. Taffler (1983)
escolheu as empresas falidas com base nos varios conjuntos de situacGes de faléncia
relevantes dos Ultimos seis anos e as empresas solventes foram selecionadas

aleatoriamente tendo por base a sua solidez financeira, dimens&o e setor.

De uma lista de 80 racios, Taffler (1983) escolheu apenas 4 racios, resultando na

seguinte férmula:

RAI AC PC
Z=C0+C1E+ C2;+C3E+C4NCI (4)
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Onde,
- z corresponde ao Z-Score;

- ¢y € aconstante e c¢; a ¢, S840 0s pesos dos racios;

Resultados antes de impostos (RAI)

- O récio mede a rendibilidade da empresa;

Passivo corrente (PC)

Ativo corrente (AC)
Passivo total (PT)

- O récio mede a liquidez da empresa;

Passivo corrente (PC)
Ativo total (AT)

- O récio mede o risco financeiro da empresa;
- NCI mede a posicdo de liquidez de curto prazo da empresa. Esta medida indica-
nos o tempo em dias, para 0 qual a empresa pode continuar a financiar as suas

operacOes a partir dos seus proprios recursos, caso as receitas terminem.

., RAI , . o
A variavel T € @ que tem um maior peso no modelo, atingindo cerca de 53%.

. ., RAI . AC
Seguidamente surge a variavel IC com 18%, NCI com 16% e por fim pr com 13%.

Taffler (1983) desenvolveu a partir da técnica Z-Score, o “Termometro de Solvéncia” a
partir do qual conseguiu classificar as empresas como solventes ou nao solventes — ver
anexo 1. Essencialmente, o “Termémetro de Solvéncia” indica-nos que, se o indice Z
estiver acima do limiar de solvéncia a empresa é considerada solvente e, a partida, ndo
entrara em faléncia no proximo ano. Mas se o indice Z estiver na denominada “regido
de risco”, entdo muito provavelmente a empresa tem falhas financeiras e entrard

brevemente numa situacdo de faléncia.
Como resultado da férmula adotada por Taffler (1983) temos que, ceteris paribus,

guanto maior o valor do primeiro, segundo e quarto racio e menor o valor do terceiro

racio, maior € o indice Z e menor € o risco da empresa entrar em faléncia.
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3.2.3.1.5. Modelo de Zeytmoglu e Akarm (2013)

Este estudo teve como objectivo desenvolver um modelo fiavel para identificar o risco
de insuficiéncia financeira das empresas cotadas na Instambul Stock Exchange. A
amostra envolveu dados de demonstracdes financeiras de 115 empresas da ISE durante
0 periodo de 2009 a 2011.

Os autores seguiram a metodologia de Z-Score de Altman (1968) e criaram uma
variavel dummy com valor “1” se a empresa tem sucesso € com valor “2” se ndo tem
sucesso, ou seja, grupo 1 — empresas nédo falidas e grupo 2 — empresas falidas. Foram
calculados 20 récios financeiros, analisados estatisticamente ao nivel da
multicolinearidade e também em relacdo a matriz de covariancia entre os dois grupos de
empresas. Deste modo, a funcdo discriminante é formada usando as varidveis (racios)

mais discriminantes. Em 2009, 2010 e 2011 existiram 5, 3 e 4 racios, respetivamente.

Verificaram que, além de outras variaveis consideradas, 0s racios que se mantiveram

presentes na funcdo discriminante ao longo dos trés periodos, foram os seguintes:

Capital préprio |
" X8 = -
Ativo total

(Ativo corrente—Divida de curto prazo)
Ativo Total '

u X15 —_—

Isto implica que os racios que medem a autonomia financeira e a capacidade que a
empresa tem para fazer face as suas responsabilidades de curto prazo foram as mais

relevantes ao longo do periodo da amostra.

Os resultados das previsdes de Zeytmoglu e Akarm (2013) para os trés anos encontram-

se na tabela seguinte:
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Tabela 6 — Resultados da previsdo para os trés anos (valores em %)

Realidade Previsdao do modelo
da 2009 2010 2011

(ot [T [ e [ w | w [ o [ o

Fonte: Adaptado de Zeytmoglu e Akarm (2013)

Em 2009, 2010 e 2011 obtiveram 88,7%, 90,4% e 92,2% de sucesso nas suas previsoes,
respetivamente. Isto é, as previsdes do modelo corresponderam na sua grande maioria a

verdadeira situacdo da empresa.

Muitos outros estudos na area que foram e tém sido desenvolvidos ao longo dos tempos,
poderiam ser mencionados, como o0 caso de Blum (1974), Altman et al. (1979) ou Yi
(2012) que analisou a crise financeira na China no setor imobiliario de 2008 a 2009 com
base no indicador Z-Score e concluiu que este foi adequado para emitir alertas face a

crise, no entanto a taxa de sucesso ficou abaixo dos 90%.

Celli (2015) estudou a previsdo de faléncia em empresas italianas com recurso ao Z-
Score. O autor investigou em que medida o modelo original de Altman (1968) ainda se
encontra util e atual face as alteragdes macro e micro econdmicas, contabilisticas, etc.
que temos sofrido. Analisou 102 empresas cotadas na Bolsa de Valores Italiana de 1995
a 2013 e concluiu que o modelo funciona de forma eficaz e com bom desempenho na
previsdo de faléncia em empresas italianas, desde que fossem tomados em conta alguns
aspetos criticos em relagcdo ao mercado italiano.

3.2.4. Desvantagens da Analise Discriminante Multipla

A aplicacdo da analise discriminante multipla num determinado estudo envolve algumas

hipoteses, isto &, ha requisitos que tém de ser cumpridos. A normalidade das variaveis, a
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homogeneidade das matrizes de variancia-covariancia, a existéncia de diferencas

significativas entre os grupos e a remocéo de outliers® fazem parte desses requisitos.

Sabemos que, a existéncia de normalidade de variaveis econdmicas e financeiras é rara
e por isso de dificil “manipulacdo”. Em relag¢ao a igualdade de matrizes de variancia-
covariancia, esta deve ser cumprida, pois € uma consequéncia da linearidade da funcao.
A escolha das variaveis mais significativas é importante e € um processo que pode ser
realizado recorrendo a variadas técnicas estatisticas, na medida em que vai influenciar
os resultados obtidos. Perante a presenca de outliers, muitas vezes um teste estatistico
pode ndo ser validado devido a dados anormais que deturpam o valor da média e a
existéncia destes pode prejudicar a interpretacdo dos resultados que se obtém de uma

determinada amostra.

A ndo consideracdo de dados qualitativos pela ADM significa que é uma anéalise
baseada unicamente em dados contabilisticos e racios e, por conseguinte, ndo considera
outras variaveis, como por exemplo: a competéncia do gestor, a formacdo dos

trabalhadores, os clientes, a estratégia, entre outras.

Uma outra desvantagem prende-se com o facto de os grupos terem que ser definidos a
priori, ou seja, para aplicar a analise discriminante é necessario saber qual o ano que
antecede a faléncia, porque, se queremos estudar o futuro da empresa quanto ao seu

possivel insucesso ndo o podemos fazer sem saber 0 ano que o antecede.
3.2.5. Vantagens da Andlise Discriminante Multipla

Uma delas, ja referenciada, centra-se no facto de permitir uma melhor captacdo das
interacOes das diversas dimensdes da empresa, combinando uma série de racios das
demonstracdes financeiras. Uma outra, prende-se com uma diminuicdo do efeito que
possa haver na manipulacdo de dados contabilisticos. Segundo Morgado (1998): "O
método de andlise discriminante multivariada, ao proceder ao diagndstico do risco de
insolvéncia de uma empresa, fa-lo relativamente a todas as outras. Por isso as

’

consequéncias daquela manipulagdo tém aqui uma importancia relativamente menor.”.

1 Qutlier, significa de acordo com Hawkins (1980) “an observation which deviates so much from
other observations as to arouse suspicions that is was generated by a different mechanism".
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Outra regalia da analise discriminante mdltipla é o facto de reduzir o espaco da amostra
do analista, isto é, passamos de um numero de diferentes variaveis independentes para
G-1 dimensGes, onde G € igual ao nimero de grupos a priori (Altman, 1968), tornando
assim a tarefa mais facil e acessivel a um maior nimero de utilizadores. Por fim, a sua
facil interpretacdo, aplicacdo e eficiéncia sdo os pontos fortes da analise discriminante

maltipla.
3.2.6. Andlise Logit

A anélise Logit obtém-se a partir da chamada regresséo logistica. E caracterizada por
considerar a probabilidade condicional, onde a variavel dependente é uma variavel
dummy, onde esta descreve uma qualidade e ndo uma quantidade. A variavel dummy
pode apenas associar dois valores, valor “1”” ou valor “0”, traduzindo-se desta forma na

probabilidade de acontecer um dos dois valores.

De acordo com Dias (2015) a probabilidade de faléncia pode ser escrita da seguinte

forma:

exp (b'x;)) 1

PDi = F(Scorei) = 1+exp (b'x;) - 1+exp (—b’x;) (5)
Onde,
Scorei = blxil + bZXiZ + -+ b]X1] = Zjn=1 b] Xjj = bIXi (6)
Com,
Xll bl
X.
=2 e b=|" W
Xjj by

Ohlson (1980) foi um dos pioneiros da analise Logit. Estudou empresas industriais
norte-americanas durante o periodo de 1970 a 1976, onde foram seleccionadas
aleatoriamente 2163 empresas, das quais 105 eram falidas e 2058 estavam em atividade.
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Foram testados 3 modelos para 1 ano, 2 anos e entre 1 ano e 2 anos antes da faléncia das
empresas, respetivamente. O modelo considerou nove varidveis explicativas, sendo elas

as seguintes:

total ativos

);

total passivo,

® Dimensédo: Lo
g (indice de pregos

= Endividamento de longo prazo:

total ativo '

working capital

= Liquidez:

total ativo

Passivo corrente

= Endividamento de curto prazo: - ;
Ativo corrente

= Uma variavel dummy que assume valor “1” se o total do passivo for
superior ao total de ativos e assume valor “0” se o total do passivo for

inferior ao total de ativos;
Resultado Liquido,

=  Rentabilidade dos ativos: -
Total ativo

Fluxo de caixa,

= RA4cio de alavancagem financeira: —;
Total passivo

* Uma variavel dummy que assume valor “1” se o resultado liquido dos
ultimos dois anos for negativo e assume valor “0” se o resultado liquido

dos altimos dois anos for positivo;

» A variagdo do resultado liquido (RL) através da féormula RL; =

(RLt—RL¢_1)
(IRL¢|+|RL¢—1])

, sendo t o periodo mais recente.

O modelo conseguiu atingir as seguintes taxas de sucesso:

v' 96,12 % para 1 ano antes da faléncia;
v 95,55 % para 2 anos antes da faléncia;

v' 92,84 % para entre 1 a 2 anos antes da faléncia.

O estudo de Ohlson (1980) concluiu que o poder preditivo de qualquer modelo depende
do timing em que é colocada a informacao financeira e contabilistica junto dos demais

agentes econémicos.

A metodologia de Ohlson (1980) foi entretanto seguida e desenvolvida por diversos
autores, Zavgren (1985), Whitford et al (1985), Vennet e Lanine (2006), entre outros.

Por exemplo, Zavgren (1985) usou a metodologia Logit para um periodo de cinco anos
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antes da faléncia. As empresas incluidas na amostra envolveram 45 falidas e 45 néo
falidas de setor e dimensdo semelhantes pertencentes a Bolsa de Valores de Nova
lorque e ao mercado over-the-counter (OTC) para o periodo de 1972 a 1978. As
varidveis consideradas para 0 modelo estdo no anexo 2 e envolvem essencialmente

racios de liquidez, de investimento e financeiros.

O modelo conseguiu ser bastante significativo ao nivel do R? e ao nivel da
probabilidade de detecdo de empresas em dificuldades financeiras até cinco anos antes.

Foram obtidas as seguintes percentagens de classificacdes corretas:

v' 82% para 1 ano antes;

v 83% para 2 anos antes;
v' 72% para 3 anos antes;
v 73% para 4 anos antes;
v' 80% para 5 anos antes.

Zavgren (1985) concluiu ainda o seguinte:

v A medida de liquidez tem muita importancia nos anos anteriores e
que o seu sinal negativo revela que as empresas em faléncia estéo
mais interessadas em liquidez do que em oportunidades
produtivas;

v A capacidade da empresa em cumprir as suas obrigacdes dentro
do prazo € um dos fatores mais importantes para evitar a faléncia;

v" O récio da divida de longo prazo sobre o capital investido foi
muito significativo em todos os anos, mostrando que o uso da

divida é uma das medidas mais fidveis para avaliar uma empresa.

Vennet e Lanine (2006) estudaram a previsdo de faléncia no setor bancario Russo
através do modelo Logit, com o intuito de saber se as caracteristicas de cada banco
podem ser usadas para prever a maior ou menor vulnerabilidade de irem a faléncia. A
amostra utilizada envolve bancos que foram alvo de liquidacdo judicial ou de faléncia

obrigatdria entre 1997 e 2004 — ver anexo 3.
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O modelo Logit considerado foi o seguinte:

Pj
Zi = log (| 25]) = Bo + BiXy + BoXo + -+ BuXs (8)
e!
1
P=— ©)

Onde,

* Log - logaritmo;
= P; € aprobabilidade do banco i ir a faléncia no proximo periodo;
= X; onde j ¢ a variavel dependente;

= ;€ o coeficiente da variavel de previsdo ;.

A variavel dependente da valor “1” para bancos falidos e valor “0” para bancos nao
falidos. Portanto, coeficientes positivos potenciam a probabilidade de fracasso e vice-

versa.

Este estudo permitiu observar o seguinte: os bancos falidos exibem um return on assets
(ROA) negativo e as suas rentabilidades diminuem a medida que o tempo se encurta
antes da faléncia ocorrer; os bancos falidos enfrentam grandes problemas de liquidez; os
bancos menos rentaveis, iliquidos e descapitalizados tém maior probabilidade de
fracassar e a varavel dimensdo ndo se mostrou significativa em nenhum dos anos,
indicando assim que os bancos falidos ndo séo consistentemente maiores ou menores do

gue 0s seus pares que ndo faliram.

No geral, 0 modelo mostrou-se satisfatorio para a previsao de faléncia bancéria, onde os
fatores mais importantes neste tipo de previsdo sdo a liquidez, a qualidade dos ativos e a

adequacao do capital.

Shaffer (2012) observou quais foram as principais mudangas ao nivel dos racios e
probabilidades de uma possivel faléncia bancéria. Foram analisados 0s bancos
americanos de 1980 a 2008, onde a questdo da dimenséo dos ativos e a proporgéo do

capital sobre o total do ativo de um banco foram aquelas que mais sofreram alteracdes
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ao longo dos anos; onde a dimensdo dos ativos esta intimamente relacionado com o

enfraquecimento da teoria “too-big-to-fail™".

3.2.7. Anadlise Probit

O modelo Probit é muito similar ao modelo Logit, no entanto o Probit considera uma
funcdo de distribuicdo cumulativa normal, ou seja, obtém-se uma funcdo normalizada.
Ambos os modelos sdo adequados quando € necessario estudar a possibilidade de

ocorrerem duas alternativas (Hoetker, 2007).

De acordo com Hoetker (2007), vamos supor que uma empresa quer decidir se é melhor
produzir ou comprar um determinando componente. Entéo, a empresa produzir um dado
componente é dado por y; , sendo linearmente relacionado com um vector de variaveis

explicativas x; e o termo de erro ¢; , onde este inclui fatores ndo observaveis.

Temos portanto a seguinte equacao:
YI* = O0Xj + ] (10)

Quando a varidvel dependente for maior que zero, a empresa decide produzir o
componente, caso contrario, a empresa compra o componente. Ou seja, y; assume valor

1 para a empresa produzir e valor 0 se for para comprar.
A probabilidade de y; ser igual a 1 é dada pela seguinte expressao:

exp (xi'B)
P(y; = 1|x;) = {1+exp (xi B), (12)
D(x{B)

Onde o primeiro e segundo ramo correspondem ao modelo Logit e Probit,
respetivamente. O B é considerado um vetor de coeficientes estimados, onde
coeficientes positivos significam que a probabilidade de produzir a componente
aumenta com as variaveis. E, @ é a funcdo densidade cumulativa com distribui¢do

normal.

1 A teoria “too-big-to-fail” defende que, se as institui¢oes financeiras (bancos) fracassarem, o
governo deve apoiar e ndo permitir que entre em faléncia. Isto porque, os bancos tém um papel
muito importante no sistema econémico e financeiro de um pais e como tal uma possivel
faléncia seria desastroso.
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Zmijewski (1984) atraves da analise Probit, estudou todas as empresas listadas na bolsa
de valores de Nova lorque e America entre 1972 e 1978, onde o nimero de empresas
variou entre as 2082 e as 2241 por ano. Foram consideradas para anélise 81 empresas
falidas e 1600 n&o falidas.

O estudo de Zmijewski (1984) envolveu avaliar dois tipos de desequilibrios, onde um
primeiro inclui na amostra apenas as variaveis independentes com base no
conhecimento, isto é, a probabilidade de a empresa ser incluida na amostra depende das
caracteristicas da variavel dependente. E, um segundo onde a amostra apenas inclui as

observacdes com dados completos utilizados para a estimagdo do modelo.

Para analisar o modelo Probit, o autor utilizou a técnica de estimagdo ‘“weighted

exogenous sample maximum likelihood” (WESML).

Tem-se o seguinte:

P(B=1)=P(B*>0) (12)

B* = ay + a;ROA + a,FINL + a3LIQ + (13)

P(B* > 0) = P(—p < a, + a,;ROA + a,FINL + a;LIQ) (14)
Onde,

e P(:) = probabilidade de (*);
e B =1 (falida) ou B = 0 (ndo falida);

resultado liquido,

e ROA = . X
total ativo
total divida
e FINL=—""—
total ativo
ativo corrente
° LIQ = .

passivo corrente’

e uéotermo de erro com distribuigdo normal.

A equacdo descrita acima traduz a probabilidade de faléncia de uma equagéo Probit, em

que uma empresa apresenta faléncia (B=1) quando B* exceder zero.

Em seguida, os parametros da equagéo sdo estimados segundo a maximizagéo da funcao

logaritmica (L*) :
L =¥;B)In[@(H)] + X;(1—B)In[1 - @(H)] (15)
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Onde,

¢ @ = funcdo densidade cumulativa com distribui¢do normal;
L] H= =) + alROA + azFINL + a3LIQ.

Mas, esta abordagem considera as composi¢cfes das amostras e de populacdo
semelhantes. Entdo, o autor utilizou a técnica WESML, onde a fungdo de probabilidade
logaritmica € medida pelo ré&cio entre a taxa de frequéncia populacional e a taxa de
frequéncia de amostragem dos grupos individuais. E, esta é dada pela seguinte

expresséo:

L* = [POP/SAMP] E(B)m[@(m]
j

+ [(1 = POP)/(1 — SAMP)] 2(1 — B)In [1 — @(H)]
1'

(16)
Onde,

e POP = A porporc¢do de empresas falidas na populagao;
e SAMP = A porporg¢do de empresas falidas na amostra.

Zmijewski (1984) faz uma comparacdo entre 0 modelo Probit ndo ajustado e o modelo
ajustado pela técnica WESML, onde os resultados do modelo ajustado revelam que ha
uma diminuicdo dos desequilibrios. No entanto, o autor reforca a ideia de que estes
desvios/desequilibrios ndo afetam significativamente as inferéncias estatisticas ou as
taxas globais de classificacdo correta nos modelos de previsdo de dificuldades

financeiras, apenas afetam expressivamente as taxas de erro dos grupos individuais.

Samad (2012), através do modelo Probit, conseguiu prever quais os fatores relacionados
com o risco de crédito mais importantes na previsdo de faléncia de bancos Norte-
Americanos. Foram analisados para o periodo de 2009 um total de 255 bancos, sendo
134 falidos e 121 ndo falidos. As provisGes para perdas com empréstimos/ créditos e a
percentagem de empréstimos nao correntes no total dos empréstimos dos bancos foram
as mais relevantes no estudo. O modelo estimado apenas com estas variaveis foi o que

obteve melhor sucesso na previsdo, atingindo 77,25% de classificacdo correta.
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Lennox (1999), em contraste com outros estudos, argumentou que o modelo Logit e
Probit obtiveram maior capacidade preditiva face a ADM. A amostra envolveu 949
empresas do Reino Unido entre os anos de 1987 e 1994, onde concluiu que
rentabilidade, divida, cash flow, dimenséo, ciclos economicos e setor da inddstria sdo 0s

fatores mais importantes a ter em conta na previsdo de faléncias de empresas.

Ao longo destes anos, foram varios os investigadores que desenvolveram a analise
Probit, como o caso de Kasgari et al. (2013), Lin (2009), Canbas et al. (2005), no
entanto, o0 modelo Probit continua a ser um dos modelos da analise multivariada menos
utilizado (Bellovary et al., 2007).

3.2.8. Anélise Neural Network

As Neural Networks ou redes neurais artificiais tém vindo a ganhar cada vez mais
popularidade ao longo dos anos por varios investigadores de diversas areas. Assentam
fundamentalmente numa estrutura muito semelhante ao do sistema nervoso humano.

Este tipo de analise surge por volta dos anos 40 com McCullock e Pitts (1943) a
apresentarem um modelo matematico onde esquematizam como funciona uma

determinada unidade de processamento.

Figura 4 — Exemplo de unidade de processamento

¥

L‘4>y

X Wp ~_

Fonte: Imagem ilustrativa do esquema de unidade de processamento de McCullock e Pitts
(1943)
https://www.google.pt/search?q=esquema-+de+unidade+de+processamento+mcculloch+e+pitts
&biw=1438&bih=644&source=Inms&tbm=isch&sa=X&ved=0CAYQ_ AUoAWoVChMI6qTe
76HYyYAIVwVYwaCh0Dvggt&dpr=0.95#imgrc=Qo0ztL._BxJaLYM%3A
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Em que:

e X,alX,,saoossinais de entrada;

e W;aW, , correspondem aos pesos multiplicados por cada sinal de
entrada;

e > corresponde a soma ponderada dos sinais que produzem um nivel de
atividade;

e Se 0 nivel de atividade exceder um determinado limite, entdo a unidade

produz uma determinada resposta de saida (y).

Tam e Kiang (1992) consideram uma rede neural composta por um ndmero de unidades
de processamento homogéneos interligados, onde cada unidade é um dispositivo de
computacdo simples.

O comportamento de uma rede neural pode ser modelado por fungGes matematicas
simples. Uma unidade i recebe sinais de entrada a partir de outras unidades, agregados,
estes sinais com base numa funcdo de entrada I; geram um sinal de saida com base
numa funcdo de saida O;. Por sua vez, o sinal de saida 0; é encaminhado para outras

unidades, funcionando deste modo em rede.

Utilizaram as seguintes fungoes:

Ii = Zj WijOj + @i e Oi == (17)

Onde,

e [; é 0input da unidade i;
e 0, € 0 output da unidade i;
e W;; € aconexdo ponderada entre a unidade i e j;

e (; € 0 enviesamento da unidade i.

A amostra do estudo de Tam e Kiang (1992) envolveu os bancos falidos de Texas de
1985 a 1987, onde em cada periodo foram selecionados 118 bancos (59 falidos e outros
59 n&o falidos). As varidveis deste estudo encontram-se no anexo 4, e envolvem racios
relacionados com a adequacdo do capital, qualidade dos ativos, lucros e liquidez. Os
autores concluiram que as redes neurais apresentam melhor capacidade preditiva face a

outros modelos, como por exemplo a analise Logit e a anélise discriminante multipla.
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Coats e Fant (1993) utilizaram as redes neurais com o intuito de prever as dificuldades
financeiras das empresas. Para isso analisaram 94 empresas incluidas no relatério dos
auditores externos como casos suspeitos no que diz respeito a permanéncia em atividade
e 188 empresas em atividade durante o periodo de 1971 a 1990. Os autores conseguiram
80% de classificacdo correta relativamente as empresas que tinham sido identificadas

COMO casos suspeitos.

Boritz et al. (1995) consideram a rede neural artificial como um sistema de computador
que se inspira em factos conhecidos sobre como o cérebro humano funciona. E, pode ser
“treinada”, tal como “nds” humanos, de modo a identificar determinados problemas ou
a identificar padrdes especificos. Boritz el al. (1995) argumentam mesmo que uma das
grandes vantagens deste tipo de analise é a sua capacidade indutiva de algoritmos de
reconhecimento de padrdes.

O estudo de Altman et al. (1994) compara as redes neurais com a ADM, onde
verificaram que as redes neurais obtiveram resultados bastante favoraveis, sendo até por
vezes superiores aos das outras analises como a Logit e a discriminante. Porém, Altman
el al. (1994) alertam para o facto de haver determinado tipos de comportamentos que
ndo sdo aceitaveis pela rede e também pelo facto de serem de dificil compreensdo e
resolucdo. No entanto, tém exibido caracteristicas satisfatorias para continuar a haver

incentivo na melhoria das Neural Networks.
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4. ESTUDO EMPIRICO

4.1. Caracterizacdo da amostra

Ao longo dos anos foram criados e desenvolvidos varios modelos e metodologias
diferentes, no entanto a eficacia e a simplicidade dos modelos de scoring foram e

continuam a ser dos mais utilizados.

Para alcancar o objetivo da presente dissertacdo, 0 modelo a ser estimado é o Z-Score de
Altman (1968) aplicado ao setor bancario portugués. A opcao pela realidade portuguesa
deriva essencialmente do facto de haver escassez de estudos nesta area, sobretudo do
setor bancério.

A amostra é constituida por 2 grupos de bancos, onde ao grupo 1 pertencem 3
insolventes e ao grupo 2 pertencem 3 solventes, de setor e dimensdo semelhantes. Do
grupo 1 faz parte: o Banco Espirito Santo (BES), o Banco Privado Portugués (BPP) e o
Banco Portugués de Negocios (BPN). E do grupo 2 faz parte: a Caixa Geral de

Depdsitos (CGD), o Banco Santander Totta e 0 Banco Portugués de Investimento (BPI).

O grupo dos bancos insolventes foi selecionado com base no facto de terem entrado em
processo de recuperacdo ou faléncia. Enquanto o grupo dos bancos solventes carateriza-
se pelo facto de no final do periodo de 2014 ndo ter existido qualquer registo de
processos de recuperacdo ou faléncia. O periodo temporal da amostra envolve os trés
anos anteriores ao da faléncia (N-3, N-2 e N-1) para o grupo 1, mais especificamente:
BES (2011 a 2013), BPP (2005 a 2007) e BPN (2009 a 2011). Em relagdo ao grupo dos
bancos solventes, temos a CGD (2011 a 2013), o Banco Santander Totta (2005 a 2007)
e 0 BPI (2009 a 2011). Os anos do grupo 2 foram escolhidos tendo em conta 0s anos
analisados para os bancos insolventes, de modo a haver uma melhor comparabilidade
entre 0s racios, uma vez que os mesmos nao foram todos a faléncia no mesmo ano. Os
dados séo analisados a partir das demonstracGes financeiras de todos os bancos que
constituem a amostra e depois inseridos numa folha de célculo de modo a ter um

conjunto de variaveis e racios a ser testados.
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4.2. Selecdo das variaveis

A escolha das varidveis a ser utilizadas no modelo ndo é uma escolha fécil, pois ndo
existe propriamente nenhuma teoria universal sobre quais as varidveis ou racios que
devem ser utilizados na previsdo de faléncias bancérias.

Na grande maioria dos estudos que tém sido realizados nesta area e ndo sd, 0s autores
utilizam diversos métodos ou teorias para justificar a escolha das variaveis, como por
exemplo, através de técnicas econométricas, analise univariada, popularidade literaria,
com base em estudos anteriores, entre outros. Existe portanto um leque variado de

estudos que recorre a um leque variado de fontes de informacéo.

Neste trabalho a fonte a ser utilizada ¢ o modelo “RiskCalc V3.1 US Banks” da
Moddy’s, onde as variaveis utilizadas sdo adequadas ao setor bancério e sdo
frequentemente utilizadas pela Agéncia de Rating Moody’s para analise do risco de
default. A Moody’s selecionou as variaveis mais importantes e significativas na
avaliacdo do default bancério com base numa andlise cuidada de uma longa lista de
racios financeiros dos bancos americanos. Os racios foram divididos em 5 grandes
categorias: estrutura de capital, rentabilidade, concentracdo de ativos, liquidez e

qualidade de ativos.

Quadro 3 — Variaveis utilizadas pela Moody’s no sistema bancario

Categoria

Estrutura de Total do capital proprio
Capital Total do ativo

Resultado liquido
Total do ativo

Rentabilidade
receita juros — juros pagos

Net interest marginl = ———X——
média dos ativos remunerados

1 Net interest margin representa a margem liquida de juros.
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Concentracao de valor dos empréstimos!

. Risco de concentragio = =
ativos Total do ativo

Titulos garantidos pelo governo? + MBS3
Total do ativo

Liquidez

Empréstimos comerciais "Charge — off"+
Total do ativo

Qualidade dos Empréstimos consumo "Charge — off"
ativos Total do ativo

Outras propriedades de imdveis
Total do ativo

Fonte: Adaptado da Moody’s

Por sua vez, temos os diferentes pesos para cada categoria:

Quadro 4 — Pesos utilizados pela Moody’s para as diferentes categorias

Categoria Pesos
Estrutura de Capital 28%
Rentabilidade 24%
Concentracao de ativos 23%

Liquidez 7%

Qualidade dos ativos 19%

Fonte: Adaptado da Moody’s

1 O valor dos empréstimos engloba os empréstimos imobilidrios, comerciais e industriais.

2 O valor dos titulos engloba os bilhetes e obrigagdes do tesouro e outros titulos garantidos pelo
governo ou agéncia governamental.

3 Mortgage-backed security (MBS) “sao titulos que tém como garantia, ou colateral, o crédito
hipotecario. A passagem de créditos hipotecarios a titulos MBS chama-se igualmente
titularizacdo, tendo normalmente estes titulos uma taxa de rendibilidade fixa.” (Mota el al.,
2009)

4 Neste estudo considerou-se como “charge-off” o valor do crédito vencido superior a 9o dias.
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Como referido anteriormente, o objetivo da presente dissertacdo consiste em verificar a

capacidade de previsdo do modelo de Altman (1968) no setor bancério portugués e para

isso vai ser utilizado o modelo “RiskCalc V3.1 US Banks” devido a ndo existéncia de

algo similar para Portugal.

5 =

Quadro 5 — As variaveis utilizadas no estudo e a sua interpretacéo

_ Total do capital proprio

X, =
1 Total do ativo

_ Resultado liquido
2™ Total do ativo

X3 = Net interest margin

X, = Risco de concentracao

Titulos garantidos pelo governo + MBS

Total do ativo

Interpretacdo

Indica que, caso o valor do
capital préprio seja
relativamente elevado, temos
baixos niveis de alavancagem e
consequentemente baixo risco de
default;

Representam 0s  niveis de
rentabilidade de um banco e
portanto elevadas rentabilidades
correspondem a uma reducédo na

probabilidade de default;

Indica uma elevada concentragéo
em ativos volateis, caso o racio se
encontre em niveis elevados, o
que se traduz num aumento da
probabilidade de default;

Reflete a capacidade de liquidez
do banco, ou seja, a liquidez dos
seus ativos liquidos em relacéo ao
valor dos seus ativos totais.
Quanto maior for a liquidez de

um banco, menor € o Sseu risco de

incumprimento ou default;
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Empréstimos comerciais e consumo
"charge-off" o .
g - potenciais dos bancos, refletindo
Total do ativo

_ Outras propriedades de imoveis el e & gUEllekel e

Estas variaveis medem as perdas

Total do ativo ativos de credito realizados pelos

bancos.

Fonte: Elaboragdo propria

Na figura seguinte encontra-se a variacdo dos réacios em funcdo da probabilidade de
default:

Figura 5 — Gréficos das variaveis financeiras utilizadas no modelo da Moody’s

Capital Structure Profitability

—— Equity Capital/Assets —— Met Income/Assts
I| —— Met Interest Margin
|

Default probability
Default probability

0% 20% 40% 60% 80% 100%

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Ratio percentile

Ratio percentile

Asset Concentration Liqquidity

—— (C&I,C&D and CRE LoansAz=ts

—— Govemment Sec Muni MBS/ Asets

Default probability
Default probability

0% 20% 40% 60% 80% 100% 0% 20% 40% 60% 80% 100%
Ratio percentile Ratio percentile
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Asset Quality

— Commerical Loan COsAsm=ts
—--— Conzsumer Loan COsAssts
—— ORE/Assts |

Default probability

0% 20% 40% 60% 80% 100%
Ratio percentile

Fonte: Dwyer et al. (2006)

No caso das institui¢des financeiras o intervalo é um valor entre 0% a 100%. No caso
do modelo Z-Score é um valor entre 0 e 1 que define a probabilidade de uma instituicéo

financeira entrar em default.

4.3. Analise de dados e Resultados

Com base no conjunto de indicadores e racios anteriormente definidos e numa analise
ao conjunto dos relatérios de contas dos bancos, sdo apresentados os quadros seguintes.
(Os montantes sao expressos em Euros, exceto quando expressamente indicado).

Nos quadros seguintes estdo expressos os valores dos bancos solventes e dos bancos
insolventes em relacdo aos varios indicadores que compdem 0s racios e respetivos

racios. (No anexo 6 constam os calculos auxiliares dos quadros 6 e 7).

Sao ainda exibidos dois quadros adicionais que contém as taxas de variagdo anuais de

modo a observar 0s maiores ou menores impactos em determinados indicadores.
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Quadro 6 - Bancos solventes

RACIOS

Caixa Geral de Depoésitos

Banco Santander Totta

Banco Portugués de Investimento

ANOS ANOS ANOS
N-3 N-2 N-1 N-3 N-2 N-1 N-3 N-2 N-1
(2011) (2012) (2013) (2005) (2006) (2007) (2009) (2010) (2011)
Capital
Proprio(a) 5337253303 | 7280046325 | 6821166997 | 1991337000 | 2168394000 | 2672639000 | 2302690000 | 1963948000 822388000
Estrutura de
capital Total ativos (b) | 1,20565E+11 | 1,16857E+11 | 1,12963E+11 | 36225457000 | 33546436000 | 42002504000 | 47449179000 | 45659813000 | 42955917000
X1=(a)/ (b) 0,0443 0,0623 0,0604 0,0550 0,0646 0,0636 0,0485 0,0430 0,0191
Resultado
Liquido (¢ ) -488424904 | -394715421 -575784930 340039000 353914000 510816000 175034000 184796000 -284871000
X2=(c)/ (b) -0,0041 -0,0034 -0,0051 0,0094 0,0105 0,0122 0,0037 0,0040 -0,0066
Juros recebidos
5368194633 | 5074298115 | 3615139657 | 2234799000 | 3110573000 | 3319416000 | 2245815000 | 1909307000 | 2004810000
(d)
Rentabilidade
Juros pagos (e ) | 3682929281 | 3730282958 | 2756878736 | 1620615000 | 2491602000 | 2622030000 | 1661502000 | 1282916000 | 1461486000
Média dos 54769532
ativos 78 4766 32 | 74713101199 | 70074461613 | 27248716000 | 26361538000 | 30303618000 | 29955585000 | 30055006000 | 28318264000
remunerados (f)
X3=[(d)-(e)l/
) 0,0215 0,0180 0,0122 0,0225 0,0235 0,0230 0,0195 0,0208 0,0192
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Empréstimos
. p,_,_ 3662188200 | 35303344000 | 33667392000 11113756000 | 11682269000 | 11459966000
imobiliarios (g) 0
Empréstimos
- 5408026000 4627019000 4155683000 27379122000 | 26531283000 | 30462816000 850720000 796184000 724492000
Concentragao construgao (h)
de ativos Empréstimos
.. 3637729500
comerciais e 0 34457547000 | 31805088000 17850740000 | 17411571000 | 15954403000
industriais (i)
X4 =
. 0,6503 0,6366 0,6164 0,7558 0,7909 0,7253 0,6284 0,6546 0,6551
[(g)+(h)+(1)]/(b)
Titulos do
tesouro (j)
Tiedl 7127228000 | 10556859000 | 11090798000 | 486837000 418481000 525641000 2961637000 | 2614116000 | 2068275000
itulos
municipais (k)
Liquidez MBS (Mortgage-
backed security) | 5484778000 | 5282326000 | 5056714000 | 1787767000 | 12803768000 | 13459715000 | 2381550000 | 2450702000 | 2565351000
(1)
L= 0,1046 0,1355 0,1429 0,0628 0,3941 0,3330 0,1126 0,1109 0,0481
[G)++0)/(b) |~ ' ' ' ' ' ' ' '
Empréstimos
comerciais
n "
charge-off" (m)
2904797000 4167663000 4517952000 197778000 137324000 125102000 229837000 198436000 211081000
Empréstimos
Qualidade de consumo
ativos "charge-off" (n)
Outras
propriedades de | 470913000 582756000 654890000 87274000 71887000 65550000 63109000 74411000 85637000
imoveis (o)
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X6 = (m+n) / (b) 0,0241

0,0357

0,0400

0,0055

0,0041

0,0030

0,0048

0,0043

0,0132

X7 = (0) / (b) 0,0039

0,0050

0,0058

0,0024

0,0021

0,0016

0,0013

0,0016

0,0020

Quadro 7 - Bancos insolventes

Banco Espirito Santo

Banco Privado Portugués

Fonte: Elaboracéo propria

Banco Portugués de Negdcios

RACIOS ANOS ANOS ANOS
N-3 N-2 N-1 N-3 N-2 N-1 N-3 N-2 N-1
(2011) (2012) (2013) (2005) (2006) (2007) (2009) (2010) (2011)
Capital Proprio (a) 6192475000 | 7732744000 | 7049296000 | 206347345 | 218090854 | 256191104 |-2013418000 |-2141278000 | -494619000
Estrutura de
capital Total ativo (b) 80237372000 | 83690828000 | 80608016000 | 1247692624 | 1604585377 | 2187214331 | 7510564000 | 7016646000 | 4639236000
X1=(a)/(b) 0,0772 0,0924 0,0875 0,1654 0,1359 0,1171 -0,2681 -0,3052 -0,1066
Resultado Liquido ( c) 3796000 119836000 | -514871000 | 13471974 | 18181606 | 24407124 | -216584000 | -126643000 | -87131000
X2=(c)/(b) 0,0000 0,0014 -0,0064 0,0108 0,0113 0,0112 -0,0288 -0,0180 -0,0188
Rentabilidade Juros recebidos (d) 4084862000 | 3914109000 | 3467017000 | 23200233 | 32828500 | 59368551 | 351883000 | 191622000 | 165494000
Juros pagos (e) 2903271000 | 2733601000 | 2432709000 | 11025128 | 20469710 | 41961167 | 261870000 | 158108000 | 107865000
Média dos ativos
49043382000 | 47706392000 | 46334896000 | 311022059 | 303167774 | 773824244 | 5189743000 | 3183881000 | 3146097000
remunerados (f)
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X3 =[(d)-(e)l/ (f) 0,0241 0,0247 0,0223 0,0391 0,0408 0,0225 0,0173 0,0105 0,0183
Empréstimos imobilidrios
P (@ 11512794000 | 11031692000 | 10705811000 437102000 | 481943000 | 481025000
g
Empréstimos construgao
_ (h) 304628249 | 299465702 | 768654996 | 145284000 | 71120000 | 63711000
Concentragao
de ativos o o 38152383000 | 37181614000 | 36026453000
Empréstimos comerciais e
. . 5235466000 | 2719179000 | 2567341000
industriais (i)
X4 = [(g)+(h)+(i)]1/(b) 0,6190 0,5761 0,5797 0,2442 0,1866 0,3514 0,7746 0,4664 0,6708
Titulos do tesouro (j)
6383448000 | 6564460000 | 6515962000 | 12016039 | 11728578 | 6405887 | 3273145000 | 100931000 | 96387000
Titulos municipais (k)
Liquidez MBS (Mortgage-backed
> 5828700000 | 3803300000 | 3253500000 0 0 0 1029670000 | 487865000 | 324631000
security) (1)
X5 = [(j)+(k)+(1)]1/(b) 0,1522 0,1239 0,1212 0,0096 0,0073 0,0029 0,5729 0,0839 0,0908
Empréstimos comerciais
: "charge-off" (m)
Qualidade de
i 1403259000 | 1966012000 | 2825794000 | 9853000 9853000 9853000 | 779398000 | 20152000 | 307740000
ativos

Empréstimos consumo
"charge-off" (n)
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Quadro 8 — Taxas de variagdo dos bancos solventes

Racios

Outras propriedades de
iméveis (0)

Caixa Geral de Depdsitos

1531180000

2843378000

Banco Santander Totta

93697000

97789000

60797000

Fonte: Elaborag&o propria.

Banco Portugués de Investimento

Resultado
liquido

Juros
recebidos

-19,2%

-5,5%

45,9%

-28,8%

4,1%

39,2%

44,3%

6,7%

5,6%

-15,0%

Capital
’p . 36,4% -6,3% 8,9% 23,3% -14,7% -58,1%

préprio
Total ativos -3,1% -3,3% -7,4% 25,2% -3,8% -5,9%

-254,2%

5,0%
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Juros pagos 1,3% -26,1% 53,7% 5,2% -22,8% 13,9%
Média dos
ativos -4,5% -6,2% -3,3% 15,0% 0,3% -5,8%
remunerados
X3 -16,5% -31,9% 4,2% -2,0% 6,8% -7,9%
Empréstimos
. P e s -3,6% -4,6% 5,1% -1,9%
imobilidrios
Empréstimos
e -14,4% -10,2% -3,1% 14,8% -6,4% -9,0%
Empréstimos
comerciais e -5,3% -2,3% -2,5% -8,4%
industriais
X4 -2,1% -3,2% 4,6% -8,3% 4,2% 0,1%
Titulos e
obrigacdes
do tesouro e 48,1% 5,1% -14,0% 25,6% -11,7% -20,9%
outros titulos
publicos
MBS -3,7% -4,3% 616,2% 5,1% 2,9% 4,7%
X5 29,6% 5,5% 527,7% -15,5% -1,5% -56,6%

Pagina | 62



Empréstimos
comerciais e
43,5% 8,4% -30,6% -8,9%
consumo
"charge-off"

-13,7% 6,4%

Outras
propriedades 23,8% -8,8% 17,9% 15,1%
de imoveis

12,4% -17,6%

Fonte: Elaboracéo propria
Quadro 9 — Taxas de variacao dos bancos insolventes

Banco Espirito Santo Banco Privado Portugués Banco Portugués de Negdcios

RE

Capital
,p . 24,9% -8,8% 5,7% 17,5% 6,4% -76,9%
préprio
Total ativos 4,3% -3,7% 28,6% 36,3% -6,6% -33,9%
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Resultado

liquido 3056,9% -529,6% 35,0% 34,2% -41,5% -31,2%
X2 2926,6% -546,1% 4,9% -1,5% -37,4% 4,1%
Juros
recebidos -4,2% -11,4% 41,5% 80,8% -45,5% -13,6%
Juros pagos -5,8% -11,0% 85,7% 105,0% -39,6% -31,8%
Média dos
ativos -2,7% -2,9% -2,5% 155,2% -38,7% -1,2%
remunerados
X3 2,7% -9,8% 4,1% -44,8% -39,3% 74,0%
Empréstimos
imzbiliérios 4,2% -3,0% 10,3% -0,2%
Empréstimos 51.0% 10.4%
0, 0, - -
construgdo -1,7% 156,7% e it
Empréstimos -2,5% -3,1%
comerciais e -48,1% -5,6%
industriais
X4 -6,9% 0,6% -23,6% 88,3% -39,8% 43,8%
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Titulos e
obrigacGes

do tesouro e 2,8% -0,7% -2,4% -45,4% -96,9% -4,5%
outros titulos
publicos
MBS -34,7% -14,5% 0,0% 0,0% -52,6% -33,5%
X5 -18,6% -2,2% -24,1% -59,9% -85,4% 8,1%
Empréstimos
comerciais e
CONSUMo 40,1% 43,7% 0,0% 0,0% -97,4% 1427,1%
"charge-off"
QOutras
propriedades 85,7% 19,1% 0,0% 0,0% 4,4% -37,8%
de imoveis
X6
34,3% 49,2% -22,2% -26,6% -97,2% 2209,7%
24 78,0% 23,7% 0,0% 0,0% 11,7% -6,0%

Fonte: Elaboracao propria
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Relativamente aos quadros acima identificados podemos depreender os seguintes

aspetos:

Em primeiro lugar a fraca autonomia financeira revelada pelo racio da estrutura do
capital dos bancos insolventes em contraste com os solventes. Os insolventes tém em
comum baixos niveis de capital proprio em relacdo aos seus ativos, evidenciando desta
forma niveis elevados de alavancagem financeira e consequentemente um aumento do

risco de default.

Quanto as rendibilidades néo existe uma uniformizacdo, isto &, por exemplo no BES e
no BPP houve uma diminui¢do das rendabilidades mas, no BPN houve um aumento. Ja
em relacdo a CGD e BPI, estes tém niveis de rentabilidade piores face aos insolventes.
Seria de esperar que bancos solventes tivessem melhores niveis de rentabilidade, pois
baixos niveis de rentabilidade aumentam a probabilidade de default. Podemos assim
indicar que a priori os réacios de rentabilidade ndo sdo relativamente significativos na

discriminacdo dos grupos dos bancos.

O nivel de concentracdo de ativos dos bancos insolventes é no geral mais elevado
relativamente ao dos bancos solventes. De facto, uma elevada concentracdo de ativos
pode ser perigoso na medida em que ndo ha uma dispersdo da carteira de crédito. Por
exemplo no caso do BPP e BPN o risco de concentragdo aumentou substancialmente
nos trés anos anteriores ao da faléncia. Refletindo mais uma vez um aumento do risco

de faléncia.

Em relacdo a liquidez dos bancos existem diferencas notérias, ou seja, 0s bancos que
foram a faléncia apresentam niveis de liquidez inferiores. A situagdo liquida de um
banco é talvez um dos aspetos mais importantes e alvo de grande atencdo desde o
despoletar da crise em 2008. Baixos niveis de liquidez significam que néo existe ativos
liquidos suficientes em relacdo ao total dos ativos para fazer face as responsabilidades
dos bancos. Contudo, pode-se observar que a liquidez do BPN melhorou em N-1,
principalmente devido a um aumento das obrigacdes e bilhetes do tesouro (OT’s e
BT’s) e também a um aumento da titularizacdo de crédito. Enquanto a situacdo do BPI

deteriorou-se.
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Por fim, temos a questdo da qualidade de crédito dos bancos, medidas pelos ultimos
récios X6 e X7. Quanto a esta questdo, observa-se um aumento substancial no crédito
em incumprimento dos bancos insolventes face aos ndo insolventes. No BES e no BPN
houve uma degradacdo da qualidade de crédito muito evidente, onde o BPN atingiu

aumentos na ordem dos 1400%, prejudicando desta forma a posi¢éo do banco.

Relativamente aos ndo insolventes, a qualidade de crédito melhorou significativamente,
havendo menor crédito vencido ou em incumprimento, contudo no BPI nédo se verificou
essa situacdo. Havendo mesmo uma deterioracdo na ordem dos 147%, refletindo em

grande parte os anos imediatamente a seguir a crise bancéaria internacional.

Apresenta-se a seguir o quadro 10 onde estdo refletidos os valores médios dos
respetivos racios em cada um dos anos (N-3, N-2 e N-1). Apesar de 0 ano civil ndo ser o
mesmo entre cada grupo de bancos, a intencéo é evidenciar se existe uma determinada

tendéncia de comportamento das variaveis.

Quadro 10 — Valores médios dos racios em cada um dos anos

BANCOS INSOLVENTES BANCOS SOLVENTES
N-3 N-2 N-1 N-3 N-2 N-1
Estrutura de capital
(X1) -0,0085 [-0,0256 | 0,0327 | 0,0493 | 0,0567 | 0,0477
Rentabilidade
(X2) -0,0060 | -0,0018 | -0,0047 | 0,0030 | 0,0037 | 0,0001
Rentabilidade
(X3) 0,0269 | 0,0253 | 0,0210 | 0,0212 | 0,0208 | 0,0181
Concentragao de ativos
(x4) 0,5459 | 0,4097 | 0,5340 | 0,6782 | 0,6940 | 0,6656
Liquidez
(X5) 0,2449 | 0,0717 | 0,0716 | 0,0933 | 0,2135 | 0,1747
Qualidade do ativo
(X6) 0,0431 | 0,0108 | 0,0353 | 0,0115 | 0,0147 | 0,0187
Qualidade do ativo
(X7) 0,0105 | 0,0160 | 0,0184 | 0,0025 | 0,0029 | 0,0031

Fonte: Elaboragdo propria
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Podemos observar que existe uma degradacdo dos racios dos bancos insolventes a
medida que se aproxima o ano da faléncia, principalmente ao nivel da qualidade de
crédito, solvabilidade e liquidez. Enguanto o grupo dos bancos solventes estdo piores
em relacdo aos racios X4 e X3, realcando a necessidade de haver uma maior dispersdo
da carteira de crédito e uma diminuicao ao nivel dos rendimentos com juros e comissdes
dos bancos, grande parte devido a diminuicdo em geral do crédito a clientes,

respetivamente.

Quadro 11 — Médias das variaveis e teste de significancia

Médiado | Média do
- grupo 1 grupo 2 feste
- -0,00049 0,05121 0,049559
- -0,00414 0,00230 0,869697**
- 0,02442 0,02004 0,460233**
- 0,49654 0,67925 0,068990
- 0,12941 0,16052 0,546607**
- 0,02973 0,01497 0,089602
- 0,01496 0,00286 0,010240

**Com um nivel de significancia de 5%.
Fonte: Elaboragdo propria

De acordo com o quadro 11, podemos observar que 0s racios que melhor discriminam
0s grupos de bancos é a variavel X2, X3 e X5. Mostrando que sdo as varidveis que mais
diferem em valor entre bancos falidos e ndo falidos. Por outro lado, a variavel que
demonstrou menor nivel de significancia foi a X7, indicando assim que esta variavel

ndo representa na realidade diferencas significativas entre os dois grupos de bancos.
4.4. O modelo

Tendo por base 0 modelo de Altman (1968) e os racios e respetivos pesos definidos pela

agéncia de rating Moody’s, temos a seguinte fungdo discriminante no setor bancario:

Z = 0,28X, + 0,24 (X, + X3) + 0,23X, + 0,07Xs + 0,19 (X, + X;)
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O Z-score foi obtido a partir dos dados das demonstracfes financeiras para cada grupo de bancos e ainda para cada banco em particular. Os

resultados obtidos constam no quadro abaixo:

Quadro 12 — Z-Score dos bancos

N-3 (2011)

Caixa Geral de Depésitos

ANOS
N-2 (2012)

N-1 (2013)]

BANCOS SOLVENTES

Banco Santander Totta

N-3 (2005)

ANOS
N-2 (2006)

N-1 (2007)

N-3 (2009)

Banco Portugués de Investimento

ANOS
N-2 (2010)

N-1 (2011)

Indicador Z-Score

0,1788 0,1846 0,1791 0,2028 0,2369 0,2172 0,1727 0,1775 0,1653
BANCOS INSOLVENTES
A\\'[0 A\\'[0 ANO
N-3 (2011) | N-2 (2012) | N-1 (2013) | N-3 (2005) | N-2 (2006) | N-1 (2007) | N-3 (2009) | N-2 (2010) | N-1 (2011)
0,1874 0,1842 0,1848 0,1166 0,0952 0,1228 0,1625 0,0291 0,1458

Fonte: Elaboracdo propria
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Atraveés do quadro acima verifica-se diferencas no valor Z-Score entre os dois grupos de
bancos. Observa-se a partida que os bancos insolventes apresentam menores valores de
indice Z. O Z-Score pode assumir valores de 0 a 1, onde valores mais proximos de 1
manifestam menor probabilidade de default e valores mais préximos de 0, o inverso. As

diferengas no valor Z estdo evidenciadas no grafico seguinte:

Grafico 1 - Valor médio do Z-Score dos bancos

0,2500
o 0,2000 W
=
=]
3]
@
Ny 0,1500
”
..8 e=pmm Bancos Solventes
& 0,1000
;.g Bancos Insolventes
=
™ 0,0500

0,0000

N-3 N-2 N-1
Anos

Fonte: Elaboragdo propria

O gréafico 1 mostra que os valores mais elevados do Z-Score ao longo dos anos
pertencem ao grupo dos bancos solventes. Ao contrario do que seria previsivel, é no
ano N-2 e ndo no ano N-1 que ocorrem as maiores diferencas, ou seja, que as condicoes
financeiras dos bancos se diferenciam mais. Indicando desta forma, que podem haver
outras variaveis que sejam mais eficazes na discriminagdo entre 0s grupos para 0 ano

imediatamente anterior ao da faléncia.

Com base no quadro seguinte sdo definidos trés grupos de classificacdo, onde o valor Z

apresenta limites inferiores e superiores.
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Quadro 13 - Valor médio total do Z-Score dos bancos

Bancos Solventes Bancos Insolventes

Z-Score Z-Score
Média em N-3 0,1848 0,1555
Média em N-2 0,1997 0,1028
Média em N-1 0,1872 0,1511
Média Total 0,1906 0,1365

Fonte: Elaboragdo propria

Caso o valor Z seja superior a 0,19 o banco tem baixa probabilidade de entrar em
default, mas se o valor Z for inferior a 0,13 o banco tem elevada probabilidade de entrar
em default. Caso o valor Z se encontre entre estes dois limites, entdo o banco nio tem
uma tendéncia bem definida, isto é, ndo fica claro se o banco pertence ao grupo dos

insolventes ou dos solventes.

De modo a verificar com maior rigor a capacidade preditiva do modelo de Altman
(1968) no setor bancario portugués, analisemos os graficos seguintes. Note-se que 0s
graficos foram realizados com o objetivo de poder fazer uma comparacdo mais

adequada & realidade econdmico-financeira do pais em termos anuais.

Gréfico 2 - Comparacgdo do Z-Score do Banco Santander Totta e BPP

0,25
0,2 /\
15 «==TOTTA
0,1 L BPP
0,05
0 . . .

2005 2006 2007

Fonte: Elaboracdo propria

Podemos observar que ao longo dos trés anos, o0 modelo classificou corretamente 100%

dos bancos, mais especificamente:

= Ano 2005
Valor Z = 0,2028 (Santander Totta) > 0,19 - Zona solvente
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Valor Z =0,1166 (BPP) < 0,13 - Zona insolvente

= Ano 2006
Valor Z = 0,2369 (Santander Totta) > 0,19 - Zona solvente
Valor Z =0,0952 (BPP) < 0,13 - Zona insolvente

= Ano 2007
Valor Z =0,2172 (Santander Totta) > 0,19 - Zona solvente
valor Z = 0,1228 (BPP) < 0,13 - Zona insolvente

Gréfico 3 - Comparacdo do Z-Score do BPI e BPN

0,2
0,15
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BPN
0,05 —
O T T 1
2009 2010 2011

Fonte: Elaboragdo propria
Neste caso, podemos observar que:

= Ano 2009
Valor Z =0,1727 (BPI) > 0,13 e < 0,19 - Zona "cinzenta"
Valor Z =0,1625 (BPN) > 0,13 e < 0,19 - Zona "cinzenta"
= Ano 2010
Valor Z=0,1775 (BPI) > 0,13 e < 0,19 - Zona "cinzenta"
Valor Z =0,0952 (BPN) < 0,0291 - Zona insolvente
= Ano 2011
Valor Z =0,1653 (BPI) > 0,13 e < 0,19 - Zona "cinzenta"
valor Z = 0,1458 (BPP) > 0,13 e < 0,19 - Zona "cinzenta"

Em 2009 e 2011 o modelo ndo mostra com clareza se um banco é considerado solvente
ou insolvente. Evidenciando assim, que o BPI estaria a passar por momentos de stress

financeiro, influenciado grande parte pelo despoletar da crise em 2008. Enquanto em
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2010 é visivel que o modelo classifica corretamente o BPN, sendo neste ano que

ocorrem as diferengas mais significativas entre os dois grupos de bancos.

Gréfico 4 - Comparagdo do Z-Score do BES e CGD
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Fonte: Elaboracéo prépria
Por ultimo, podemos observar que:

= Ano 2011
Valor Z=0,1788 (CGD) > 0,13 e < 0,19 - Zona "cinzenta"
Valor Z =0,1874 (BES) > 0,13 ¢ < 0,19 - Zona "cinzenta"
= Ano 2012
Valor Z =0,1846 (CGD) > 0,13 e < 0,19 - Zona "cinzenta"
Valor Z =0,1842 (BES) > 0,13 e < 0,19 - Zona "cinzenta"
= Ano 2013
Valor Z=0,1791 (CGD) > 0,13 e < 0,19 - Zona "cinzenta"
valor Z = 0,1848 (BES) > 0,13 e < 0,19 - Zona "cinzenta"

Os bancos em todos os anos ndo tém uma tendéncia bem definida, quer seja a CGD
como o BES. De facto o modelo revela que os bancos estdo a passar por periodos
turbulentos e que uma possivel situacdo de faléncia é possivel. Em 2011 e 2013 o BES
atinge um Z-Score superior face a CGD, indicando que esta a ocorrer um erro do Tipo |,
ou seja, esta a classificar um banco que a priori é considerado como insolvente num

banco solventes, ou seja, em que a partida tem menores problemas financeiros.

Contudo, o modelo de Altman (1968) aplicado ao setor bancario mostrou-se satisfatorio,

na medida em que se realgaram diferencas expressivas.
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5. PRINCIPAIS LIMITACOES DO ESTUDO

1. Sendo as demonstracGes financeiras deste estudo a Unica fonte de informacéo indica-
nos desde ja uma limitagdo. Apesar de acreditarmos que as contas das instituicoes
financeiras devem possuir transparéncia, relevancia, confiabilidade, comparabilidade,
entre outras, a verdade é que as DF's sdo passiveis de ser manipuladas
contabilisticamente. Sendo assim, existe sempre a possibilidade de uma determinada
instituicdo ou entidade poder manipular as suas contas com o intuito de poder obter uma
situacdo mais favoravel junto do diversos agentes econémico-financeiros. Para além
disso os dados utilizados refletem acontecimentos passados e ndo a situagdo no

momento presente.

2. Existe também a possibilidade de as instituicbes financeiras analisadas usaram
diferentes métodos contabilisticos e ja por si serem uma fonte de diferenciacdo entre

elas.

3. Numero reduzido da amostra, influenciado pelo facto da ndo existéncia de nimero

elevado de bancos insolventes em Portugal.

3. A escolha dos racios ndo foi a mais correta, isto porque, foram utilizados racios que a
agéncia de rating Moody's utilizou para discriminar grupos de bancos americanos. E
6bvio que a realidade portuguesa ndo é a mesma que a americana, no entanto existem
algumas semelhancas devido ao facto de em 2010 ter entrado em vigor o Sistema de
Normalizacdo Contabilistica (SNC) e, assim permitiu que houvesse uma maior
harmonizacdo contabilistica, comparabilidade e informacdo utilitaria entre as

instituigdes financeiras de diferentes paises.
4. Deveriam ter sido analisados e testados outros racios ao nivel do setor bancario que

melhor descreveriam a realidade portuguesa, de modo a construir um modelo adaptado

para Portugal.
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6. CONCLUSAO

O estudo de previsédo de faléncias € um tema que tem sido abordado ao longo dos anos e
tem sido desenvolvido no sentido de ser cada vez mais eficaz como ferramenta Gtil para

0s demais agentes do mercado.

Ao longo do trabalho foram apresentados aqueles que considerei terem sido o0s
principais métodos de previsdo de faléncia e respetivos modelos. Constatou-se que a
analise discriminante multipla, a analise logit e as neural network tém sido as favoritas,
embora guanto a ultima ainda esta pouco desenvolvida e principalmente aplicada.

Uma das principais conclusdes é o facto de os modelos terem que ser adaptados as
necessidades de cada pais ou entidade, pois cada um (a) tem caracteristicas setoriais,
culturais, sociais, politicas e financeiras diferentes. E, por vezes os racios escolhidos de
um determinado modelo ndo sdo os mais adequados para uma empresa ou instituicdo

financeira.

A presente dissertacdo teve como principal finalidade saber se 0 modelo de Altman
(1968) aplicado ao setor financeiro, mais especificamente ao setor bancario portugués,

conseguiria prever possiveis situacdes de default.

Através dos racios calculados, concluiu-se que 0s bancos solventes apresentam
melhores condi¢bes econdmico-financeiras face aos outros. A elevada concentragdo de
ativos e a liquidez sdo dos maiores problemas dos bancos falidos, confirmando aquilo a
que tem sido o alerta nacional e internacional em relacdo aos niveis de liquidez dos

bancos, uma elevada concentragéo de ativos e de menor qualidade.

Podemos verificar que apesar das limitagdes do estudo acima identificadas, 0 modelo Z-
Score mostrou-se satisfatorio. Observou-se no geral, que em média os bancos
insolventes obtiveram valores de Z-Score inferiores face aos bancos solventes.

Destaca-se que, apesar de no ano N-1 ndo se ter obtido os resultados esperados,
verificou-se que foi no ano N-2 que houve as maiores disparidades, ou seja, a
capacidade de discriminacdo foi melhor. O que nos leva a questao de que possam existir

outros racios que melhor contribuem para a capacidade preditiva do modelo no ano N-1.

Para finalizar, € importante que continue a haver contributos nesta area, em particular

na previsdo de faléncias bancarias.
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Anexo 2

Factor

Ratio Factor Loading

(1) Total Income/Total Return on Investment 0.97

Capital

(2) Sales/Net Plant Capital Turnover 0.95

(3) Inventory/Sales Inventory Turnover 0.97

(4) Debt/Total Capital Financial Leverage 0.99

(5) Receivables/Inventory  Receivables Turnover -0.99

(6) Quick Assets/Current  Short-term Liquidity 0.81
Liabilities

(7) Cash/Total Assets Cash Position 0.91

Anexo 3

Fonte: Zavgren (1985)

Table 2
Splits of failed banks between the original and the holdout samples
Non-Failed Failed Failure Period

3 months prior to failure

Sample 90 58 January, 1997-
March, 2000

Holdout 100 20 April, 2000—
Movember, 20003

& months prior to failure

Sample 325 635 January, 1997-
March, 2000

Holdout 100 20 April, 2000
Movember, 20003

9 months prior to failure

Sample 30 T8 Tanuary, 1997-
August, 2000

Holdout 100 20 September,
2000—January,
2004

12 months prior to failure

Sample 345 69 January, 1997-
August 2000

Holdout 100 20 September,

2000—-June, 2004

Fonte: Vennet e Lanine (2006)
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Anexo 4

A List of Financial Variables

Name Description

capas capital/assets

agfas (agricultural production & farm loans + real estate loans secured by farm land)/net loans & leases
comas {commercial and industrial loans)/net loans & leases

indas (loans to individuals)/net loan & leases

resas (real estate loans)/net loan & leases

pasin (total loans 90 days or more past due)/net loans & leases

nonin (total nonaccrual loans & leases)/net loans & lcases

losin (provision for loan losses)/average loans

netln (net charge-offs)/average loans

rtoas return on average assets

intdp (total interest paid on deposits)/total deposits

expas (total expense)/total assets

incas (net income)/total assets

infln (interests and fees on loans + income from lease financing rec)/net loans & leases
incex (total income)/total expense

curas (cash + U.S. treasury & government agency obligations)/total assets

govas (federal funds sold + securities)/total assets

linas (total loans & leases)/total assets

lindp (total loans & leases)/total deposits

Fonte: Tam e Kiang (1992)
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Anexo 5

Quadro 1—Tipos de riscos na atividade bancaria

inanceiros

Riscos F

inanceiros

Riscos Nao F

Qutros

Tg’i:ige Subcategoria
Incumprimento

Crédito Concentragao
Colaterais
Taxa de Juro
Taxa de Cambio

Mercado Pregos/Commadities
Cotagoes Acoes/Trading
Risco Imobiliario
Fluxos Caixa/

Liquidez Mismatches
Concentragao
Fravde/Erros/Processos

Operacional Tecnologias Informagao
Seguranga/Ambiente

E:Eaﬂfé;{a Decisoes/Estratégias

Reputacao Imagem Publica

Legal/ MNormas/Regras/

Compliance Juridico

Pais/Soberano

Perturbagoes Politicas

Fundo de Desvalorizacao
Pensoes do Fundo
Solvéncia Capital

Contagio De Ativas
Sistémico Choque Financeiro

Descricao

Risco de ativo ou
emprestimo se tornar
todo ou em parte
irrecuperavel no caso de
default.

Risco associado a
instrumentos financeiros
transacionados em
mercados proprios e/

ou por transagoes em
mercados de reduzida
liguidez.

Falta de liguidez
para fazer face
405 COMpPromissos
assumidos.

Risco associado a falhas
da inadequacao de
Processos, pessoas e
sistemas informagao.

Alteracoes no mercado.

Percecao negativa da
imagem.

Violagao de
regulamentos.

Risco de default de um
Estado.

Contribuicoes nao
previstas.

Incapacidade de cobrir
perdas.

Contaminagao de
agentes do setor.

Propagar todo setor
financeiro.

Fonte: Revisores e Auditores de Abril a Junho de 2015 (pp. 36 a 41)
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Anexo 6

Caixa Geral de Depositos

Relatério de contas de 2012:

NS NEE NER NN

NN

v

DF’s consolidadas e notas anexas (pag. 164 e 319)
Total do ativo = Total do ativo
Total do capital préprio = Total do capital prdprio
Resultado liquido = Resultado consolidado atribuivel ao acionista da CGD
Para a média dos ativos remunerados foi considerado o valor de balanco do
crédito a clientes
Juros recebidos = Juros e rendimentos similares
Juros pagos = Juros e encargos similares
Empréstimos imobiliarios = valor vincendo do crédito a habitacdo (pag. 386)
Empréstimos construcao = valor vincendo do crédito para construcao (pag. 386)
Empréstimos comerciais e industriais = valor vincendo total do crédito das
empresas menos o valor vincendo do crédito da construcao. (pag. 386)
Titulos do tesouro, obrigacdes do tesouro e outros titulos publicos = a soma dos
seguintes:

» Instrumentos de divida publica e outros emissores (estado portugués) -

pag. 367

= Titulos de divida publica e bilhetes do tesouro - pag. 365

= Titulos da divida publica - pag. 375

» Divida publica - pag. 382
Para o valor dos Mortgage backed-security considerou-se o total das operacdes
de titularizacdo da pag. 385
Valor dos empréstimos "charge-off" considerou-se o valor dos empréstimos em
incumprimento com mais de 90 dias - pag. 386
Valor dos imoveis em dacgéo de crédito - pag. 390

Para os relatorios de contas de 2011 e 2013 foram adotados 0s mesmos conceitos.
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Banco Portuqués de Investimento

Relatorio de contas de 2009:

ASERNEE R NN

NN

<\

v

DF’s consolidadas e notas anexas (pag. 128 e 136)

Total do ativo = Total do ativo

Total do capital préprio = Total do capital préprio

Resultado liquido = Resultado consolidado do grupo BPI

Para a média dos ativos remunerados foi considerado o valor de balango do
crédito a clientes

Juros recebidos = Juros e rendimentos similares

Juros pagos = Juros e encargos similares

Empréstimos imobiliarios = valoro do crédito a habitacéo (pag. 167)
Empréstimos construgdo = valor do crédito para construcéo (pag. 167)
Empréstimos comerciais e industriais = valor total do crédito das empresas
menos o valor do crédito da construcao e do crédito a habitacédo (pag. 167)
Titulos do tesouro, obrigacGes do tesouro e outros titulos publicos (pag. 159)
Para o valor dos Mortgage backed-security considerou-se o valor total do crédito
titulado da pag. 166

Valor dos empréstimos "charge-off" considerou-se o valor dos empréstimos em
incumprimento com mais de 90 dias - pag. 208

Valor dos imoveis em dagdo de crédito - pag. 177

Para os relatérios de contas de 2010 e 2011 foram adotados 0s mesmos conceitos.

Banco Santander Totta

Relatério de contas de 2005:

NN NN

DF’s consolidadas e notas anexas (pag. 68 e 73)

Total do ativo = Total do ativo

Total do capital proprio = Total do capital proprio

Resultado liquido = resultado consolidado do exercicio

Para a média dos ativos remunerados foi considerado o valor de balango do
crédito a clientes

Juros recebidos = Juros e rendimentos similares
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v"Juros pagos = Juros e encargos similares

v' Para o valor dos empréstimos considerou-se 0s empréstimos imobiliarios, os de
construcdo e os comerciais e industriais como sendo o total do crédito vivo (pag.
114)

v" Titulos do tesouro, obrigaces do tesouro e outros titulos publicos = soma dos
titulos que constam nas pag. 169,170,172, 175 e 176.

v' Para o valor dos Mortgage backed-security considerou-se o valor total das
responsabilidades representadas por titulos - pag. 180

v Valor dos empréstimos "“charge-off" considerou-se o valor dos empréstimos em
incumprimento com mais de 90 dias - pag. 113

v Valor dos imoéveis em dacédo de crédito - pag. 127

Para os relatorios de contas de 2006 e 2007 foram adotados 0s mesmaos conceitos.

Banco Portugués de Negdcios

Relatorio de contas de 2009:

DF’s consolidadas e notas anexas (pag. 37 e 118)
Total do ativo = Total do ativo
Total do capital proprio = Total do capital proprio

Resultado liquido = Resultado consolidado do exercicio

D N N N N

Para a média dos ativos remunerados foi considerado o valor de balango do
crédito a clientes

Juros recebidos = Juros e rendimentos similares

Juros pagos = Juros e encargos similares

Empréstimos imobiliarios = valoro do credito a habitagéo (pag. 147)
Empréstimos construcao = valor do crédito para construgéo (pag. 147)

NN NN

Empréstimos comerciais e industriais = valor total do crédito das empresas
menos o valor do crédito da construcdo e do crédito a habitacdo (pag. 147)

v' Titulos do tesouro, obrigacfes do tesouro e outros titulos publicos (pag. 200 e
209)
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v’ Para o valor dos Mortgage backed-security considerou-se o valor das
responsabilidades representadas por titulos - p&g. 160 e o valor dos ativos
titularizados ndo desreconhecidos - pag. 146

v Valor dos empréstimos "'charge-off" considerou-se o valor dos empréstimos em
incumprimento com mais de 90 dias - pag. 147

v Valor dos iméveis em dacdo de crédito - pag. 145

Para os relatérios de contas de 2010 e 2011 foram adotados 0s mesmos conceitos.

Banco Espirito Santo

Relatério de contas de 2011:

DF’s consolidadas e notas anexas (pag. 102)
Total do ativo = Total do ativo
Total do capital préprio = Total do capital préprio

Resultado liquido = Resultado liquido do exercicio

ASERNEE N NN

Para a média dos ativos remunerados foi considerado o valor de balanco do

crédito a clientes

<

Juros recebidos = Juros e rendimentos similares

<\

Juros pagos = Juros e encargos similares

v' Empréstimos imobiliarios = soma do valor do crédito interno e externo do
crédito a habitacdo (pag. 146)

v Empréstimos construcdo e empréstimos comerciais e industriais = soma do valor
do credito interno e externo do crédito a empresas mais o valor do crédito
interno e externo do valor do crédito para consumo e outros (pag. 146)

v" Titulos do tesouro, obrigac6es do tesouro e outros titulos publicos (pag. 141, 143
e 148)

v’ Para o valor dos Mortgage backed-security considerou-se o valor das operacGes
de securitizacdo - pag. 146

v Valor dos empréstimos "charge-off" considerou-se o valor dos empréstimos em

incumprimento com mais de 90 dias - pag. 146

v Valor dos imoéveis em dacdo de crédito - pag. 152

Para os relatorios de contas de 2012 e 2013 foram adotados 0s mesmos conceitos.
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Banco Privado Portugués

Relatorio de contas de 2005:

D N N NN

<\

v

DF’s consolidadas e notas anexas (pag. 80 e 88)

Total do ativo = Total do ativo

Total do capital préprio = Total do capital préprio

Resultado liquido = Resultado liquido consolidado atribuivel aos acionistas do
banco

Para a média dos ativos remunerados foi considerado o valor de balango do
crédito a clientes

Juros recebidos = Juros e rendimentos similares

Juros pagos = Juros e encargos similares

Empréstimos imobiliarios, construcdo, comerciais e industriais = valor do
crédito interno e externo da pag. 112

Titulos do tesouro, obrigacGes do tesouro e outros titulos publicos (pag. 106)

O valor dos Mortgage backed-security ndo € referenciada.

Valor dos empréstimos "charge-off" considerou-se o valor do crédito vencido da
pag. 112.

O valor dos iméveis em dacdo de crédito ndo é referenciado.

Para os relatorios de contas de 2006 e 2007 foram adotados 0s mesmos conceitos.
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