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José Guilherme da Costa (2023) - Factores explicativos da diminuicao do niimero de bancos no sistema
financeiro de Sdo Tomé e Principe

Resumo

Sendo o sistema financeiro a composicio de um conjunto de instituicoes,
financeiras e governamentais, que fazem a gestao dos recursos do pais com a
principal finalidade de canalizar riquezas de credores para os devedores, o
sector bancario é um dos pilares esséncias do mesmo. O sector bancario é um
sector fundamental para o crescimento econémico de um pais, pois financia a
economia, promovendo o emprego e o investimento, apoia as familias na
vertente do consumo (aquisicao de viaturas e construcao de casas, etc.), e as
empresas ao fornecer fluxos de caixa e financiamento de projetos de
investimento. A partir do da Independéncia Nacional em 1975, o sector
bancério santomense conheceu enormes flutuagées. O aumento da intervencao
dos bancos na economia, via crédito, originou também um acréscimo da carteira
dos créditos malparados. Consequentemente, os bancos comercias tém
enfrentado enormes dificuldades para lidar com a situacdo de recuperacao de
crédito malparado e, naturalmente, alguns bancos nao resistiram e faliram. Nos
ultimos anos, assistimos ao desaparecimento de varios bancos comerciais do
nosso sistema. Portanto, é necessario criar mecanismos que ajudem os bancos a
se prevenirem para que essas situacoes nao voltem a acontecer. Assim, nesta
dissertacao procuramos identificar uma forma de avaliar o risco de faléncia dos
bancos em Sao Tomé e Principe. O objetivo é propor um mecanismo de apoio
que contribua para ajudar na resolucdo de um dos maiores problemas

enfrentados pelos bancos.

Palavra-Chave: Faléncia, Bancos, Insolvéncia e Modelo de previsao.



José Guilherme da Costa (2023) - Explanatory Factors for the Decrease in the Number of Banks in the

Financial System of Sdo Tomé and Principe

Abstract

Being the financial system is a set of institutions, both financial and
governmental, managing a country's resources with the primary purpose of
channeling wealth from creditors to debtors, the banking sector is one of its
main pillars. The banking sector is a fundamental sector for the economic
growth of a country, as it finances the economy, promotes employment and
investment, supports families in terms of consumption (acquisition of vehicles
and construction of houses, etc.), and companies, by providing cash flows and
by financing investment projects. Since the independence of the country in 1975,
the banking sector of Sao Tomé and Principe has experienced significant
fluctuations. The increased intervention of banks in the economy, through
credit, also led to an increase in the portfolio of non-performing loans.
Consequently, commercial banks have faced enormous difficulties in dealing
with the situation of recovering non-performing loans, and naturally, some
banks have not resisted and have failed. In recent years, we have witnessed the
disappearance of several commercial banks from our system. Therefore, it is
necessary to create mechanisms that help banks prevent these situations from
happening again. Thus, in this dissertation, we sought to identify a way to assess
the risk of bank failure in Sao Tomé and Principe. The objective is to propose a
support mechanism that contributes to helping solve one of the biggest

problems faced by banks.

Keywords: Bankruptcy, Banks, Insolvency and Prediction model.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.1 Enquadramento e Justificacao do Estudo

De acordo com as experiéncias vividas ao longo do tempo, as crises bancarias ja
ocorridas levam-nos a concluir que a instabilidade do sistema financeiro traz
consigo enormes custos financeiros e sociais. Sao Tomé e Principe (STP) nao é
excecdo e também conheceu grandes mudancas no sistema financeiro desde a
independéncia do pais em 1975 até os dias de hoje.

Sendo a economia santomense bastante fragil e fortemente dependente de
ajudas externas, tem sido fustigada pelas constantes crises economicas
registadas a nivel mundial, e sofreu também as consequéncias da COVID-19 e
da Guerra da Russia vs. Ucrania.

Devido a vérias situacoes de crise desde 1975, o Banco Central de Sdo Tomé e
Principe (BCSTP) ja realizou varias acoes de intervencao para a liquidacao de
ativos e passivos de alguns bancos, como por exemplo o Banco Equador, o
Energy Bank STP e o Island Bank STP. Tendo em conta os aspetos acima
indicados, justifica-se o desenvolvimento de um trabalho de investigacao para
identificar indicadores de faléncia bancaria, que possam eventualmente ajudar
as autoridades monetéarias e de supervisao a determinar métodos e/ou formas
de auxilio que possam ser implementadas para ajudar os bancos ainda solventes

a nao ficarem insolventes.

1.2. Problema e Questao de Investigacao

O desaparecimento de algumas instituicoes bancarias teve consequéncias
negativas para a confianca que os investidores e os clientes devem ter no
sistema financeiro. A classificacao de STP, pelos doadores internacionais, como
um pais de rendimento médio baixo diminuiu as ajudas ao desenvolvimento,
sobretudo para projetos sociais de reducao da pobreza, o que tem tido também
um grande impacto na economia do pais.

As sucessivas trocas de governo, a subida do preco do petroleo no mercado
internacional e a fragilidade do sistema juridico nacional, também causaram

consequéncias negativas para o sistema bancario, como por exemplo o aumento



de créditos malparados, a diminuicio das Reservas Internacionais Liquidas
(RIL) e por conseguinte a caréncia de divisas para fazer face as coberturas
cambias face as importacoes.

A reforma monetaria que se tornou efetiva a 1 de janeiro de 2018, com o
objetivo de renovar a confianca na moeda nacional, diminuir os custos com o
processo de sucessivas emissoes por parte do BCSTP a médio e longo prazo, e
sobretudo criar estabilidade macroeconémica, ndao tem conseguido trazer a
tranquilidade desejada a economia. Com a pandemia de COVID-19 e a Guerra
na Ucrania, o sistema financeiro nacional sofreu pressoes significativas, tendo
também sido registado um agravamento no défice da Balanca Comercial. Até
setembro de 2022, as exportacoes cifravam-se em cerca de 11 milhées de USD,
valor claramente inferior ao de 1,25 milhdes de USD conseguido no periodo
homologo do ano anterior, como consequéncia da queda de 1,72 milhoes de
USD (5,71 milhdes de USD até setembro 2021) na exportacdo de cacau. As
importacoes de bens atingiram 114,3 milhdes de USD, o que constituiu um
aumento de 3,02 milhdoes de USD em relacdo ao periodo homodlogo (Banco
Central de Sao Tomé e Principe, 2022).

As instituicoes financeiras tém enfrentado enormes desafios para se manterem
solventes. Dos bancos que entraram no sistema financeiro nacional, a maioria
foi aliciada pela tdo anunciada perspetiva da exploracao de petroleo no pais.
Mas alguns economistas defendem que a faléncia dos bancos se deve sobretudo
a créditos malparados, principalmente nos sectores do comércio e do crédito a
habitacao (Gracga, 2018). Com o passar dos anos, muitos bancos enfraqueceram
financeiramente, acumulando prejuizos e entrando em faléncia.

Como pode ser observado no plano estratégico do BGFIBank STP, até meados
de 2010 o banco tinha como "Target" as "Corporates" e clientes particulares de
alto rendimento. Com o passar do tempo, sem haver extracao de petroleo e com
um mercado financeiro pequeno, o banco teve que mudar a sua estratégia para a
banca de retalho. Tal como este, outros bancos tiveram que rever as suas
estratégias, visto que os resultados tém sido negativos de forma recorrente e
alguns bancos nao conseguiram resistir.

No sistema financeiro nacional s6 sobrevivem atualmente quatro instituicoes
financeiras, o que nos leva a formular a seguinte questao:

e Como identificar se um banco esta em risco de faléncia?
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1.3 Objetivos da Investigacao

1.3.1 Gerais

e Testar o modelo de Altman (2002), o Z-Score na sua segunda versao e
avaliar a sua capacidade preditiva de faléncia no sistema bancério de Sao

Tomé.

1.3.2 Especificos

e Conhecer o sistema bancario santomense;
e Conhecer as forcas e fraquezas de cada banco através de anéilise das
demostracoes financeiras;

e Avaliar os indicadores racios financeiros.

1.4 Metodologia

Para atingir os objetivos definidos, comecei por elaborar uma revisao da
literatura sobre questoes de pesquisa semelhantes relativas a outros paises. Esta
permitiu-me conhecer varios métodos utilizados para a previsao de faléncia em
empresas.

Apo6s a analise de varios estudos, optei por escolher o método de Z2-score,
desenvolvido por Edward Altman em 2002, porque de todos os métodos
analisados, este é o método que mais se adequa a nossa realidade, mesmo nao
sendo STP uma economia emergente, por ser o método mais utilizado para a
previsao de faléncia nos bancos.

A aplicacao do referido modelo foi feita com base nas informacoes existentes
nos relatos financeiros publicos dos bancos, com o objetivo de calcular racios
que permitem prever a probabilidade de faléncia dos bancos.

Para a obtencdo dos dados utilizados nesta dissertacao foi necessario comprar
exemplares de “Diario da Republica” que continham relatos financeiros de
alguns bancos, consultar sites oficiais de bancos, solicitar informacoes ao
BCSTP e obter ajuda de antigos funcionarios dos bancos ja falidos.

A amostra foi selecionada e trabalhada com recurso ao Excel e os seis bancos

estudados foram selecionados com base nos relatérios de contas disponiveis.
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Foi aplicada a versao Z2-score de Altman (2002), num horizonte temporal

entre um a quatro anos antes da faléncia ocorridas de 2011 a 2022.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho estd dividido em cinco capitulos. O primeiro, é introdutoério e
descreve as motivacoes do estudo e a metodologia utilizada para dar resposta a
questao de investigacao. No segundo capitulo faz-se o enquadramento relativo
as caracteristicas e evolucao do sistema bancario de STP e desenvolve-se a
revisao de estudos relevantes, identificando métodos de previsao de faléncia. No
terceiro e quarto capitulos sdo apresentados a metodologia utilizada e os
resultados da aplicacao do modelo escolhido com os racios calculados para o

caso de STP. O quinto e tltimo capitulo contém as consideracdes finais

CAPITULO 2. EVOLUCAO DO SISTEMA BANCARIO DE STP
2.1 Contextualizacao

Durante o periodo colonial, a economia santomense sofreu véarias reformas,
implementadas com o objetivo de a dinamizar. Entre essas reformas estao a
liquidacao e a privatizacdo de empresas publicas, a transformacao da economia
numa economia de plantacoes com nova organizacao controlada por pequenos e
médios agricultores (a segunda reforma agraria), as liberalizacoes das atividades
do comércio externo, dos precos e da taxa de cambio.

Em Junho de 1975, o Banco Nacional Ultramarino (BNU), que exercia as
funcdes de banco emissor para as ex-colonias portuguesas e de banco de
fomento e banco comercial em STP, foi sucedido pelo Banco Nacional de S.
Tomé e Principe (BNSTP), de acordo com o Decreto 56/75 do Governo
Provisério. O BNSTP foi instituido através do Decreto-Lei n.° 41/76 de 3 de
setembro de 1976, assegurando as funcoes de Banco Central, Comercial e de
Desenvolvimento. Este novo molde do BNSTP correspondia ao sistema de
desenvolvimento econémico que estava em vigor na altura no pais.

Em 1989 foi criada a Caixa Nacional de Poupanca e Crédito, que era uma filial
do BNSTP, responsavel pela gestao dos fundos que o pais recebia para financiar

agentes economicos privados. Naquele periodo nao existia outra instituicao
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financeira em operacao no pais, ou seja, o sistema bancario era exclusivamente
publico.

O BNSTP também foi liquidado, como consequéncia de uma nova reforma do
sistema financeiro, visto que havia ainda a necessidade de um Banco Central
robusto e independente, com capacidade de implementar boas politicas
financeiras no pais e supervisionar as atividades dos bancos comerciais.

Assim, através do Decreto-lei n.° 8/92 “Lei Organica do BCSTP”, criou-se um
Banco Central capaz de responder a necessaria independéncia, com
competéncia para intervencao, com funcOes de emissdo monetaria e de
autoridade monetaria e cambial do estado. A referida Lei Organica veio
dinamizar a organizacdo do sistema financeiro e das estruturas bancéarias e
possibilitar a entrada na praca sao-tomense de instituicbes bancarias e
parabancarias.

A partir de 1992, com a implementacao da reforma do sector financeiro acima
referida, o sistema bancario ficou dividido a dois niveis, com separacao entre as
vertentes comercial e de supervisao, abrindo caminho a criacdo de bancos
comerciais e de investimento.

Nesta sequéncia, comecaram a surgir os bancos comerciais, tendo o BCSTP
concedido até hoje autorizacao de funcionamento a 12 institui¢oes financeiras,

conforme ilustrado na Tabela 2:
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Tabela 1: Lista de Bancos Comerciais

Bancos

Banco Internacional de Sao Tomé e
Principe
Banco Comercial Equador (BCE)

Afriland First Bank de Sao Tomé e
Principe

Banco Equador SARL

National Investment Bank (NIB)

Island Bank SA

Commercial Bank de Sdo Tomé e
Principe(COBISTP)

Ecobank STP

Oceanic Bank de Sao Tomé e Principe

BGFI Bank de Sao Tomé e Principe

Energy Bank de Sdo Tomé e Principe

Banco Privado

Inicio da
Atividade

1993
1996
2003

2004

2004

2004

2005

2007

2008

2012

2011

2016

Fim da
Atividade

Em atividade

2001

Em atividade

2016

2011

2014

2016

Em atividade

2011

Em atividade

2021

2018

Privado/
Publico

Misto

Privado
Privado
Privado

Privado

Privado

Privado
Privado

Privado

Privado

Privado

Privado

Origem
Portuguesa/

Santomense
Angolano

Camaronesa
Angolano

Ganés

Nigeriana

Camaronesa
Togolesa
Nigeriana

Gabonesa

Nigeriana

Camaronesa

Tipo de Banco
Comercial e de
Investimento
Comercial
Comercial

Comercial

Banco de Investimento

Comercial

Comercial
Comercial

Comercial

Comercial e de
Investimento

Comercial

Comercial

N2 de
Agéncias

12

1

Motivo de fecho

Em
Atividade
Faléncia

Em
Atividade

Faléncia

Revogacao da
Licenca por
inatividade

Incorporagao no
Energy Bank em
Jan.2015

Alteracao na

designacao para

Banco Privado

Em
Atividade

Alteracao na

designacao para

Energy Bank

Em
Atividade
Faléncia
Revogacdo da Licenca
por incumprimento do

nivel dos Fundos
Proprios

14



O Gréfico 1 ilustra a variacao ao longo do tempo do niimero de bancos existentes

no sistema financeiro de STP.

Grafico 1: Numero de Bancos em Atividade

Bancos em Actividade

Quant.de Bancos
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Fonte: BCSTP (http://bcstp.st/Upload/Documentos/Sistema Financeiro/inst bancaria.pdf)

Numa economia fragil, como a de STP, onde mais de 95% dos recursos é
proveniente de ajudas externas, ter um sistema financeiro forte é imprescindivel
na luta contra o fracasso da economia. Para que se tenha um sistema financeiro
forte, sobretudo ao nivel da banca, é necessario um conhecimento so6lido das

suas fragilidades, ameacas, potencialidades e oportunidades.

2.2 Breve caracterizacao e evolucao de indicadores do Sistema

Financeiro no periodo de 2011 a 2022

Com base na andlise da evolucdo de alguns indicadores economicos e
financeiros, como depdésitos, créditos, quota de mercado de cada banco e ativo
total, podemos compreender melhor o sistema financeiro de STP. Os graficos 2

e 3 mostram as variacoes desses indicadores.
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Grafico 2: Evolugdo dos Créditos e depdsitos
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Fonte: Banco Central de STP (Site: https://bestp.st)

De acordo com o Grafico 2, hd ao longo do tempo um crescimento dos

depositos, mas 0 mesmo nao acontece com as operacoes de crédito. A principal

causa é a perda de poder de compra, a inflacdo e as medidas impostas face a

pandemia de Covid-19. Esta falta de proporcionalidade entre o depositos e

crédito tem causado uma redug¢ao no Racio de Transformacao.

Grafico 3: Racio de Transformagao
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Fonte: Banco Central de STP (Site: https://bcstp.st)

De acordo com os dados apresentados no grafico 3, o racio de transformacao,

tem vindo a sofrer ligeira diminuicao, que se acentuou devido as implicacoes da

pandemia - contracdo da procura externa turistica, resposta dos parceiros
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internacionais aos pedidos de apoio financeiro para a execucdo de projetos de
investimentos e também ao agravamento do risco do sector financeiro.

De acordo com o BCSTP, em 2022, o racio de transformacao era de 40%,
reduzindo em 7 p.p. desde o inicio da pandemia. Esta reducao provocou, entre
outros, um aumento dos depositos nos ativos totais, que contrasta com a

contracao dos créditos bancarios.

Grafico 4: Evolugdo do Ativo

6000000

5000000

4000000 /\ /
3000000

2000000

Valores em Mil Dobras

1000000

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
Fonte: BCSTP (Site: https://bcstp.st)

No que diz respeito a evolucdo do ativo, representada no grafico 4, o sector tem
demonstrado um crescimento continuo, mesmo apoés ter conhecido uma queda
no periodo entre 2015 e 2017, devido a saida de alguns bancos. Com o passar do
tempo, o sector tem conhecido uma estabilidade e crescimento da carteira de

crédito e depositos, que o tem alavancado significativamente.
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Grafico 5: Composi¢do do Ativo Total
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Fonte: BCSTP (https://bcstp.st/Banco-Central-STome-Principe?y=pwDonccsFFyTxv1%2B3AKbZw%3D%3D ).

De acordo com o grafico 5, a Disponibilidade Imediata tem sido a rubrica com
maior peso no ativo, representando até ao final de 2022, 48%. O relatorio do
BCSTP refere que esta rubrica se tem mantido elevada face a outras
componentes, em grande medida devido ao “incremento nas Reservas e nos
Depositos junto ao Banco Central, resultantes essencialmente do impacto das
medidas de estimulo monetario de combate aos efeitos da pandemia” (Relat6rio
anual do BCSTP de 2020, pag. 61).

O resultado liquido do sector bancario em 2015 foi o pior, atingindo 216.556,74
dobras negativas, como observado no grafico 6. Isto deveu-se, em grande
medida, ao facto de, entre 2014 e 2016, o Banco Equador, o segundo maior do
sistema financeiro nacional na altura, ter estado em processo de resolucao e
cancelamento de licenca pelo Banco Central. Durante esse processo
constituiram-se imparidades sobre os créditos irregulares fazendo diminuir
assim o resultado.

Em 2022, o sistema comecou a recuperar, nao obstante os efeitos da pandemia
na atividade econdémica, que se refletiu na capacidade de reembolso por parte
dos mutuarios, e na moratoéria sobre créditos que culminou com a suspensao
temporaria do pagamento de capital e juros, por conseguinte, fazendo diminuir
as receitas. Houve também contencao de custos por parte dos bancos, que gerou

um efeito positivo na rentabilidade dos ativos.
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Grafico 6: Evolugdo do Resultado Liquido
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Outro motivo que também contribuiu para que o resultado liquido fosse
superior em 2020 foi as provisdes para perdas na carteira de crédito terem
diminuido 71,3% em 2020 face ao ano transato, situando-se em 14 milhoes de
Dobras. Esta reducao acentuada resulta do grande volume de provisoes
adicionais exigidas no ano de 2019, apo6s a realizacao da Avaliacao da Qualidade

de Ativos do Sistema (Relatorio anual do BCSTP sobre a economia, 2020).

Grafico 7:Quota do Mercado para cada banco em 2015 e 2022
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Fonte: Relatério do FMI n°® 22/95 e 16/175 (Site: www.fmi.org)
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Com a diminuicdo de ntmeros de bancos no sistema financeiro, o sector
bancario tornou-se ainda mais concentrado. De acordo com o grafico 7, nota-se
que, com a saida de alguns bancos, o maior banco do sistema reforcou ainda
mais o seu poder sobre o mercado, passando de 49% para 63%. O BISTP é de
longe o banco com maior quota do mercado, o que se explica por ter sido o
primeiro banco comercial a operar no pais, estando em monopo6lio durante trés
anos, e por se tratar de um banco no qual o estado santomense detém 49% das
acoes. O banco com a segunda maior quota do mercado é o Afriland, com
somente 16%. O BGFIBank STP apresenta-se na terceira posi¢do com 13% e é o
segundo que mais beneficiou com a saida de bancos do mercado.

O relatorio anual do BCSTP sobre a economia em 2020 reforca ainda que as
responsabilidades por depositos e empréstimos ainda sdo as rubricas com nivel
de concentracao mais elevado, sendo que o BISTP detém a maior fatia com

72,9% da carteira de depositos do sistema.

CAPITULO 3. REVISAO DE LITERATURA | ENQUADRAMENTO
TEORICO

3.1  Conceito de faléncia

Antes de rever a literatura relevante e enquadrar teoricamente a anélise
empirica, concentramo-nos no conceito de faléncia. Nao h4 uma definicao
consensual de faléncia, mas existem duas perspetivas conceptuais — juridica e

econOmica.

“A definicdo de faléncia se for feita do ponto de vista juridico, é diferente para
praticamente todas as nacdes do mundo, porém, as diferentes definicdes apresentam
tracos em comum, e pode ser genericamente definida como uma situacdo onde uma

empresa nao tem capacidade para honrar os seus compromissos financeiros” (Alvares,

2019, pag. 3)

Qual a origem do termo “faléncia”® “Faléncia” tem origem na palavra
latina fallere, que significa faltar. Costumava-se utilizar o termo “quebra”
quando a banca dos devedores era quebrada pelos credores. A faléncia era
considerada como o incumprimento da obrigacao assumida ou a tentativa de o
devedor desconsiderar o credor com o nao cumprimento da obrigacao vencida,

ou com a impossibilidade de cumprir divida prestes a vencer (Baptista, 2014).
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Cribari (2019) defende que a faléncia é um conjunto de leis falimentares que
incapacita a empresa de se entender com os credores, ou liquidar as suas dividas
para com eles, sem a intervencao do sistema judicial.

Uma forma de definir a faléncia de uma empresa (numa vertente econémica) é
quando, de forma recorrente, o total de receitas arrecadadas for insuficiente
para fazer face as despesas, ou seja, quando o custo de capital se sobrepoe a taxa
de rendibilidade do investimento.

Para que a empresa nao entre em faléncia, é necessario que a mesma realize um
conjunto de acoes de avaliacao da sua saude financeira. Essas acGes permitirao a
empresa estar atenta a sinais que podem colocéa-la em risco de nao atingir os
seus objetivos estratégicos e proceder as devidas corre¢oes. Um dos mecanismos
que podem ser utilizados para este fim sdo os modelos de previsdo de
insolvéncia.

Todas as defini¢oes acima descritas sao validas, mas as da vertente econ6mica
adaptam-se melhor ao tema deste trabalho. Assim, podemos considerar que a
faléncia ocorre quando os passivos se tornam superiores aos ativos e,
consequentemente, as empresas nao conseguem honrar os compromissos

assumidos.

3.2 Modelos de previsao de insolvéncia

Varios estudos tém sido desenvolvidos, em diversos contextos, utilizando
técnicas variadas (estatisticas e matematicas), e variaveis financeiras de
natureza distinta (qualitativas e quantitativas) para atingir o mesmo objetivo de
classificacao e previsao de insolvéncias.

Segundo Silva, Wienhage, Souza e Bezerra (2012), trés questdoes sao
fundamentais para desenvolver um modelo de solvéncia: as caracteristicas do
modelo, a selecao dos recursos e a dimensao dos indicadores propostos para a

analise.

“Existem trés meios diferentes que possibilitam a identificacdo de sintomas de
faléncias. Essas fontes s3o o senso comum que consiste no acompanhamento do
quotidiano da empresa, a anélise contabilistica das demonstragdes financeiras com
referéncia para a anilise de racios financeiros determinantes no seu desempenho e

performance como sdo exemplos os racios de liquidez, rentabilidade, estrutura,
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alavancagem e cobertura e ainda a anélise estatistica da informacdo que permite
através da combinacio e correlacio entre as diversas varidveis contabilisticas e

financeiras maximizar a capacidade preditiva das mesmas” (Duarte, 2014, Pag. 7).

Alves (2009) refere que os primeiros estudos que fazem referéncia a utilizacao
de dados sobre faléncia de empresas remontam a década 30 do século passado.
Contudo, esses trabalhos fazem referéncia ao tempo de duracao de maquinas e
equipamentos das empresas e nao ao tempo de vida de uma empresa. Um dos
primeiros trabalhos sobre faléncia empresarial utilizando indicadores
financeiros é da autoria de Beaver (1966) com a execucdao de trabalhos de
analise dicotomica. Altman (1968) desenvolveu estudos de analise

discriminante.

3.2.1 Modelo de Previsao Univariado

A Anélise Univariada é um método estatistico que utiliza um conjunto de dados
para a andlise de uma unica varidvel. Os autores que utilizam esta técnica
procuram normalmente explicar uma tnica variavel dependente em funcao de

um conjunto de variaveis independentes.

3.2.1.1 Modelo de William Beaver (1996)

Beaver, que desenvolveu em 1966 um estudo intitulado “Financial Ratios as
Predictors of Failure”, no qual estimou um modelo de previsao de insolvéncia
para empresas de 38 industrias dos Estados Unidos. O autor utilizou 30
variaveis como previsoras de faléncia e uma amostra de 158 empresas
industriais americanas, das quais 79 eram solventes e 79 insolventes, entre 1954
e 1964 e efetuou testes com racios considerados de maior peso ou significancia
para o risco de faléncia através de analise e comparacao das diferencas entre
dados selecionados para empresas falidas e dados selecionados para empresas
nao falidas. Através da analise de cada racio da sua amostra, conseguiu
identificar e classificar os racios que demostravam ser mais significativos para o
risco de faléncia com uma menor percentagem de erro e aqueles para os quais
essa diferenca era maior. As conclusoes mostram que é possivel prever situacoes

de faléncia com até cinco anos de antecedéncia, usando apenas dados
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financeiros da empresa, e demonstram que a deterioracao continua da situacao
econdémico-financeira denuncia as empresas em risco de faléncia.

Varios outros estudos foram feitos com base no de Beaver (1966). A partir do
trabalho iniciado por este autor, e com a evolucdo tecnologica, surgiram varios
outros modelos e técnicas de previsao de faléncias, como o caso da analise
multivariada (anélise discriminante multipla (ADM), a anéalise Probit, a analise
Logit, e 0 Modelo de Neural Networks, usando regressao logistica ou analise de

sobrevivéncia.

3.2.2 Modelo de Previsao Multivariado

A analise multivariada, ao contrario da analise univariada, analisa as relacoes
entre varias variaveis, quer sejam dependentes ou independentes, preenchendo
assim a limitacao das anéalises univariada, que nao identifica relacoes de causa-
efeito entre as variaveis explicativas.

Esta analise baseia-se numa técnica estatistica para estudar e classificar
observacoes proprias de um ou mais grupos, dependendo das suas
caracteristicas. Normalmente, a analise multivariada é utilizada para identificar
a variavel dependente de forma exploratoria, em hipoteses de faléncia ou nao

faléncia, (Amaro, 2015).

3.2.2.1 Modelo de Edward Altman (1968)

Um estudo relevante que utiliza anélise discriminante miultipla foi desenvolvido
por Altman (1968). Neste trabalho é desenvolvido um modelo estatistico para a
previsao de faléncia, denominado de Z-score.

O autor construiu o seu modelo com base nos racios financeiros de 66 empresas,
33 solventes e 33 insolventes, com ativos superiores a 1 milhdao de dolares, no
periodo entre 1945 e 1965. ApOs a analise estatistica de 22 racios, o autor
apurou cinco racios que foram incorporados no modelo final, representados em
categorias financeiras que vieram caracterizar da melhor forma os dois tipos de
empresas. Esses racios sao: Liquidez, Rentabilidade, Alavancagem,
Solvabilidade e Atividade.
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De acordo com os dados obtidos na sua analise, o autor concluiu que o racio que
mais difere em valor em empresas solventes e insolvente é a rentabilidade e,
pelo contrario, com um nivel de significancia muito baixo temos o racio da
atividade.

No que diz respeito as 66 empresas, Altman previu corretamente cerca de 95% e
83% para os casos de 1 e 2 anos respetivamente, logo apds a ocorréncia da
faléncia. O autor provou também, testando o seu modelo até cinco anos antes da
faléncia, que a capacidade preditiva do modelo diminui quando é acrescido o

nimero de anos para as amostras.

O modelo original de Z-Score de Altman (1968) aplica-se a empresas industriais
cotadas em bolsa. Para dar resposta as preocupacgoes de agentes como analistas de
crédito, comerciantes ou contabilistas, relacionadas com a aplicacdo do modelo a
empresas nao cotadas, Altman (2002) propoe duas novas versoes - Z1 e Z2.

Na versao Z1, o autor substituiu o numerador do indice X4, ou seja, o valor de
mercado do ativo, pelo seu valor contabilistico e alterou também os pesos. O modelo

aplica-se as empresas do sector industrial que nao estdo listadas em bolsa.
O modelo Z1-Score de Altman (2002) ¢ o seguinte:

71 = 0,717 X1 + 0,847 X2 + 3,107 X3 + 0,420 X4 + 0,9098X5
Onde:
X4= valor contabilistico do patrimoénio liquido/total do passivo
Os limites de referéncia sdao os seguintes:
71 > 2,90: zona segura
71 < 1,23: zona de faléncia

1,23 < Z1 < 2,90: zona cinzenta

A versao Z2 ¢ utilizado para empresas comerciais ou de servicos, cotadas e nao
cotadas em bolsa. Neste modelo, elimina-se o racio X5, uma vez que neste tipo de
empresa os ativos variam significativamente e podem levar a interpretacoes
erroneas (Altman 2002). Os pesos ou coeficientes da funcao discriminante também

foram modificados e a funcao ficou com a seguinte forma:

72 = 6,56X1 + 3,26X2 + 6,72X3 + 1,05X4
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A interpretacao dos resultados é a seguinte:
Z2 > 2,60: zona segura
Z2 < 1,10: zona de faléncia

1,10 < Z2 < 2,60: zona cinzenta

3.2.2.2 Modelo de Joseph Sinkey (1975)

Um outro autor que utilizou o0 mesmo método e desenvolveu um trabalho de
relevo é Sinkey (1975). Com o objetivo de identificar e descrever as
caracteristicas que distinguem os bancos com problemas dos bancos sem
problemas, desenvolveu uma funcao discriminante multipla na qual utilizou um
conjunto de dez variaveis como indicadores do desempenho administrativo e
operacional. Analisou 110 bancos com problemas identificados, no periodo entre
1972 e 1973, utilizando indices financeiros construidos com informacao extraida
de balancos e demonstracoes de resultados para os anos 1969 a 972. Os indices
eram projetados para medir a operacao e o desempenho de um banco em areas
como liquidez, operacoes de empréstimo, composicao de ativos e depositos,
eficiéncia, lucratividade, adequacao de capital e fontes e usos da receita. O autor
empregou a andlise discriminatoria multipla para identificar, através das
demostracoes financeiras publicadas, todos os agregados financeiros que podem
diferenciar um banco com problemas de um sem problemas. A analise dos
dados permitiu ao autor concluir que, das 10 variaveis utilizadas, seis eram
estatisticamente mais significativas e que o grau de significincia da maioria das
variaveis aumenta com o tempo, a medida que a condi¢do média financeira do
banco com problemas se deteriora em relacao a condicao financeira média dos

bancos sem problemas.

3.2.3 Modelo de Regressao logistica

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

dois valores (Amaro, 2015, pag. 41).

3.2.3.1 Modelo de James Ohlson (1980)

O Ohlson (1980) desenvolveu um dos trabalhos de grande relevo que teve por
base a utilizacao da regressao logistica. O autor, movido pelo objetivo de tentar
identificar as limitacoes da anélise discriminante multipla, desenvolvida
noutros trabalhos, por outros autores, e ir mais além, desenvolveu um trabalho
denominado “Financial Ratios and the Probabilistic Prediction of Bankruptcy”.
Neste trabalho analisa empresas industriais norte-americanas, no periodo de
1970 a 1976. A amostra da sua analise contém dados financeiros de 105
empresas falidas e 2.058 empresas nao falidas e, ao contrario de outros
trabalhos similares ja apresentados, os dados foram obtidos a partir das
demonstragoes financeiras 10-k! conforme relatadas na época e nao na Moody'’s.
O mesmo autor defende ainda que a regressao logistica demonstra mesmo a
probabilidade que a empresa tem de entrar em faléncia, enquanto com a anéalise
discriminante o resultado é pouco claro, visto que ela simplesmente distingue as
empresas solventes das empresas insolventes, (Ohlson 1980).
Ohlson (1980) desenvolveu trés modelos de previsao de faléncia:

» Para um ano antes da insolvéncia;

> Dois anos antes da insolvéncia;

> E entre um e dois anos antes da insolvéncia.

As variaveis independentes foram selecionadas com base na simplicidade. Os
modelos gerados possuiam um intercepto e nove indicadores, que sao:

1. Tamanho da Empresa= Total de Ativo/Indice de precos;

2. TLTA= Valor Total de Passivos/ Valor Total de Ativos;

3. WCTA = Fundo Maneio/Valor Total de Ativos;

1 SEC (2011) define o 10-K como um formulério que contem informacdes de relatérios anuais de uma
empresa. O 10-K oferece uma imagem detalhada de negdcios da empresa, os riscos que ela enfrenta e
os resultados operacionais e financeiros do exercicio com as demostragGes financeiras da empresa.
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4. OENEG= assume o valor 1 se o Valor Total de Passivo exceder o Valor
Total de Ativos, e 0 se nao exceder;

CLCA= Passivo Circulante/Ativo Circulante

NITA=Lucro Liquido/Valor Total de Ativos;

FUTL=Fundos provenientes das operacoes/Valor Total do Passivo;

© N o

INTWO=Assume o Valor 1 se o lucro Liquido for negativo nos dois
altimos anos; caso contrario, 0;

9. CHIN= (NIt — NIt-1) / (|NIt|+ |NIt-1|), onde NIt é o Lucro Liquido do
periodo mais recente. Esta variavel procura medir alteracées no Lucro

Liquido.

Os trés métodos revelaram uma alta capacidade preditiva, ou seja,
respetivamente:

e 06,12% o primeiro ano antes da faléncia;

e 05,55% para o segundo ano antes da faléncia

e 02,84% para o periodo entre o0 1° e 0 2° ano antes da faléncia.

Com estas taxas de previsao, o autor concluiu que a capacidade preditiva de um
modelo depende do momento em que os relatorios financeiros sao publicados e
a que o poder preditivo do vetor de transformacao linear dos racios parece ser
robusto (amostras grandes) em procedimentos de estimativa. Por outras
palavras, quanto maior for a amostra, maior é a probabilidade do crescimento

da capacidade preditiva do modelo.

3.2.4 Modelo de Analise de sobrevivéncia

De acordo com Allison (2010), a analise de sobrevivéncia é um procedimento
estatistico para o estudo da ocorréncia e época de eventos. Este procedimento
costuma ser aplicado ao estudo de mortes. De facto, esta analise foi
originalmente desenvolvida com esse fim, o que explica o nome. A designacao é
um tanto infeliz, no entanto, porque incentiva uma visao altamente restrita das

possiveis aplicacoes do método.
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A andlise de sobrevivéncia é extremamente tutil para estudar varios tipos
diferentes de eventos nas ciéncias sociais e naturais, incluindo o inicio de
doencas, faléncia de equipamentos, terramotos, acidentes de automovel,
quebras nos mercados de ac¢oes, revolucoes, término de trabalhos, nascimentos,
casamentos, divorcios, promocoes, reformas e prisoes.

Como este tipo de anélise foi adaptada e algumas vezes descoberta de forma
independente por investigadores de diversas areas, tem varias denominacoes:
analise de historico de eventos (sociologia), analise de confiabilidade
(engenharia), analise de tempo para faléncia (engenharia), anélise de duracao
ou analise de transicao (economia).

O modelo de regressao de Cox ou modelo de risco proporcional (MRP) é uma
técnica bastante comum usada para comparar o tempo de sobrevivéncia entre
os niveis de tratamento e levar em consideragdo os efeitos covariaveis com a
presenca de casos censurados. Também conhecido como modelo de risco
proporcional, o modelo assume que o efeito covariavel numa funcao de risco é o
mesmo para diferentes niveis de factor em todos os momentos (Babajide,

Olokoyo and Adegboye, 2013).

De fato, ele pode ser usado para gerar um perfil de sobrevivéncia para qualquer
banco comercial (a probabilidade estimada de sobrevivéncia maior que os
tempos especificados em funcdo do tempo). Os outros tipos de modelos
produzem apenas a probabilidade de um banco falir em algum momento
durante um periodo especificado, mas nao fornecem informacées sobre quando
a falha ocorrera nesse periodo. Além disso, um modelo de risco proporcional
nao exige que o utilizador assuma premissas sobre as propriedades dos dados
(por exemplo, normalidade) que podem ser violadas. No estudo de faléncias
bancarias em que um MRP é estimado e usado, o modelo também é considerado

um pouco mais preciso que os modelos alternativos (Lane, Looney e Wansley

[1986, p. 525]).

3.2.4.1 Modelo de Gary Whalen (1991)

Um notavel estudo, no qual foi utilizado este método foi desenvolvido por

Whalen em 1991. O autor examinou a utilidade do modelo de risco
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proporcional, também chamado de modelo de Cox, como uma ferramenta de
alerta precoce para previsao de faléncias bancarias. Ele empregou uma
abordagem de amostragem baseada na escolha semelhante usada em varios
outros estudos de previsao de faléncias. Especificamente, o conjunto de dados
selecionados inclui todos os bancos dos Estados Unidos que faliram entre 1 de
janeiro de 1987 e 31 de outubro de 1990, que funcionaram pelo menos trés anos
completos antes da faléncia, e para os quais foi possivel obter dados completos.
Os resultados sugerem que um modelo de risco proporcional com um namero
relativamente pequeno de variaveis explicativas construidas a partir de dados
publicamente disponiveis poderia ser uma ferramenta eficaz de alerta precoce.
O autor concluiu também que a precisao geral da classificacdo do modelo
estimado é alta, enquanto as taxas de erro de tipo I e de tipo II (bancos que
faliram em algum horizonte de tempo especifico durante o qual foi previsto que
ele sobreviveria e bancos que sobreviveram além de um horizonte de tempo
especifico, durante o qual se previa que entrariam em faléncia, respetivamente)
sdo relativamente baixas. Além disso, o modelo sinaliza uma proporcao
consideravel de faléncias desde o inicio. Conforme sugerido pelo autor, muitos
ajustamentos adicionais (de variaveis ou na especificacdo, por exemplo) sdao

possiveis usando a técnica de anélise de sobrevivéncia.

3.2.4.2 Modelo de Crapp e Stevenson (1987)

Um outro estudo também de grande relevo foi o de Crapp e Stevenson (1987).
Com o objetivo de desenvolver um método estatisticamente rigoroso que,
através de indicadores financeiros, explicasse as faléncias/insolvéncias, os
autores estimaram um modelo de Cox com dados de cooperativas de crédito
australianas para o periodo de 30 de setembro de 1978 a 30 de junho de 1985. A
amostra estudada continha dados para 76 instituicoes insolventes e 212
solventes. Os resultados obtidos demostram que a liquidez nao é uma variavel
explicativa, até porque nao foram consideradas os regulamentos de liquidez que
regem as cooperativas de crédito na Australia. A capacidade de gerar proveito é
a variavel dominante na explicacao da faléncia das cooperativas de crédito, uma
conclusao légica do ponto de vista contabilistica, visto que a capacidade de gerar

proveito aumenta com o crescimento dos créditos concedidos e, por outro lado,
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a recorréncia a empréstimos externos para fazer face ao elevado ntimero de

pedidos de empréstimo expoe a empresa a uma probabilidade de faléncia.

3.2.4.3 Modelo de Laitinen e Luoma (1991)

Laitinen e Luoma (1991) também usaram o modelo de Cox aplicando-o para
analise do fracasso dos negdbcios. A relevancia deste artigo é que ele foi o
primeiro a apresentar criticamente as vantagens e desvantagens do uso da

analise de sobrevivéncia na previsao de faléncia nos negocios. Sao elas:

Vantagens do modelo:

» Presume o periodo de tempo previstvel de faléncia: de acordo os
autores, a analise de sobrevivéncia é uma técnica que incorpora nos seus
dados para previsao de faléncia de negocios uma sequéncia de pontos de
dados ordenados no tempo. Ou seja, ela ndo assume que o processo de
falha permaneca estavel ao longo do tempo como acontece noutros
modelos, o que faz muito sentido, visto que na realidade o processo de

falha nao é constante.

> Permite a variacao temporal das variaveis independentes: os
coeficientes das varidveis explicativas podem variar no tempo antes da
falha. Nos modelos de analise de sobrevivéncia o factor tempo permite
ajustar variaveis explicativas dependentes do tempo, melhorando assim o
poder preditivo desses modelos em ralacao aos modelos de analises

discriminantes maultipla ou logistica.

» Nao assume a variavel dependente como dicotémica: nos
modelos de anéalise de sobrevivéncia as empresas nao sao vistas ou
pressupostas como pertencentes a grupo de empresas falidas ou nao
falidas. Assume-se simplesmente que as empresas pertencem ao mesmo
grupo, mas consideram-se as empresas que nao faliram como dados
censurados, considerando que o tempo de falha ainda é desconhecido.
Segundo Laitinen e Luoma (1991), esta suposicao ajusta-se com maior

precisao a realidade.
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» Facil interpretacao: através da analise de taxa de risco é mais facil a
interpretacdo dos modelos de analise de sobrevivéncia, visto que esta
analise fornece muito mais informacoes quando comparada com as

informacoes fornecidas por outras técnicas.

Desvantagens do modelo:

» Nao facilita a classificacdo hé o risco de as empresas serem classificadas
como falidas por determinados racios financeiros e nao falidas por
outros. Este modelo foi desenvolvido para analisar os impactos das
variaveis explicativas e nao propriamente para a previsao de faléncia
empresarial.

> Esta sujeito a multicolinearidade (as variaveis independentes possuem

relacoes lineares exatas ou aproximadamente exatas).

Laitinen e Luoma (1991) também compararam empiricamente a precisao da
classificacdo do modelo de Cox com as analises discriminante e Logit, usando 36
empresas finlandesas falidas e 36 bem-sucedidas. As suas previsoes foram feitas
dividindo os negocios em dois grupos, com base nas taxas de risco, de acordo com a
proporcao de empresas fracassadas e bem-sucedidas. Previu-se que as empresas do
grupo com taxas de risco mais altas e mais baixas falhem ou tenham sucesso,
respetivamente. Embora as técnicas fossem comparaveis, as analises de
sobrevivéncia e Logit produziram previsoes ligeiramente superiores as do modelo de
Cox. No entanto, Laitinen e Luoma (1991) argumentaram que a abordagem da
analise de sobrevivéncia era mais natural, apropriada e flexivel, e usava mais
informacgoes. Também se concluiu que o baixo desempenho empirico poderia dever-
se a pequena amostra ou ao enviesamento da mesma, inadvertidamente causado
pelos autores. Os autores acreditavam que mais investigacao sobre a anéalise de
sobrevivéncia como ferramenta de previsao de faléncia de negocios resultaria em
modelos de analise de sobrevivéncia superiores aos modelos tradicionais.

Com o objetivo de identificar indicadores significativos de faléncia de bancos
privados no Brasil, Alves (2009) aplicou a analise de sobrevivéncia a uma amostra

de 70 bancos, dos quais 37 solventes e 33 insolventes, no periodo entre 1997 e 2007.
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A autora concluiu que o aumento de varios indicadores financeiros, como a
rentabilidade da atividade bancaria e de tesouraria e a dependéncia interbancaria,

esté associado a probabilidades positivas de insolvéncia.

3.2.4.4 Modelo de Cox, Kemmel e Wang (2017)

Cox, Kemmel e Wang (2017) formularam um conjunto de hipo6teses para as
caracteristicas financeiras que melhor explicaram as faléncias de bancos nos
Estados Unidos durante a crise financeira de 2008 (que atingiu fortemente a
economia, o mercado de capitais e o sector bancario do pais). O Modelo de Riscos
Proporcionais de Cox para varios indices financeiros foi estimado para identificar as
variaveis que explicavam as faléncias ocorridas no periodo estudado (2005 — 2010).
Os autores aplicaram um teste univariado para a diferenca de valores médios para
uma variedade de variaveis contabilisticas, seguido de andlise Probit usando
modelos projetados para identificacao dos canais através dos quais o risco entrou no
sistema bancario. Concluiu-se que os indicadores que diminuem a probabilidade de
faléncia sao o retorno sobre ativos, o capital proprio e a liquidez da carteira de
titulos de divida de curto prazo, enquanto a probabilidade de faléncia dos bancos é
aumentada pela existéncia de volumes elevados de empréstimos para construcao e
para desenvolvimento imobiliario, perdas com empréstimos e crédito malparado.
Constataram também que o melhor modelo de riscos proporcionais para prever
faléncias bancarias incluia as seguintes variaveis: capital, total de empréstimos,
ganhos liquidos em vendas de empréstimos, provisoes para perdas com
empréstimos vencidos, titulos de curto prazo, depdsitos garantidos, titulos baseados
em hipotecas, empréstimos imobiliarios, rendimento de ativos e dimensao dos

ativos.

Existem muitas técnicas diferentes de analise de sobrevivéncia disponiveis para
estimar as funcoes de sobrevivéncia. Estas técnicas usam dados passados para
calcular as funcoes a cada momento, mas nao tém a capacidade de fazer previsoes.
Assim, podem ser usadas para analisar faléncias passadas e para ajudar a entender
melhor o processo de faléncia. A mais popular é uma técnica nao paramétrica
conhecida como estimador de limite-produto ou Kaplan-Meier. Existe também uma

técnica chamada Estimador Aditivo Nelson-Aalen. Também existem diferentes
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modelos de anélise de sobrevivéncia que definem relacoes entre uma das funcoes do
descritor (geralmente a funcao de sobrevivéncia ou perigo) e o conjunto de variaveis
explicativas. Estes modelos também podem ser usados para previsao e sao
estimados usando regressao.

A revisao bibliografica mostra que existem diversos métodos estatisticos que podem
ajudar na analise de faléncias. Dependendo do tipo ou qualidade do sistema
financeiro ou até mesmo do seu tamanho, uma das técnicas acima mencionadas
pode ser uma boa ferramenta de apoio a tomada de decisOes para os bancos. O
nosso objetivo é aplicar um modelo estatistico para ajudar na anélise da qualidade
financeira das instituicoes bancarias e apoiar na prevencao de situacoes de riscos de

faléncia.

CAPITULO 4. METODOLOGIA E DADOS DO ESTUDO

Tendo em conta o objetivo geral da pesquisa, este trabalho toma a forma de uma
pesquisa explicativa, visto que o seu foco principal é identificar os fatores que
determinam ou que contribuem para a ocorréncia dos fenémenos (Gil, 2007). Com
base no modelo Z2-score desenvolvido por Altman, e com informacao recolhida nos
relatorios financeiros dos bancos, tentamos criar uma ferramenta de apoio a

previsao de faléncia bancaria em STP.

Os dados tém uma natureza quantitativa pelo facto de os mesmos serem coletados
de demostracoes financeiras dos bancos, e serem dados concretos que servirao de

base para analise e interpretacao dos resultados da pesquisa.

4.1 Metodologia

Para dar uma resposta a questao de investigacao, o modelo a ser utilizado € o Z-
Score de Altman (2002) na sua versao Z2, desenvolvido para empresas nao
industriais e oriundas de mercados emergentes. A escolha deste modelo

justifica-se pela conclusao de que entre os modelos de previsao de faléncia
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analisados, o Z2-score é o modelo mais adequado, tratando-se de sistema

bancario embora nao de um pais emergente.

Tendo em conta a pequena dimensao do sistema bancario santomense e os
estudos feitos, concluimos que o modelo Z-score é o mais adequado para
responder a nossa questao de pesquisa. Outra opcao, por exemplo a analise
univariada, nao seria adequada para o sector bancario, porque analisa uma
variavel de cada vez, o que ndo permitiria uma anéalise robusta no nosso caso,
ela poderia apresentar falhas na interpretacao de dados visto que neste método
nao ha interpelacio entre esses dados. Como exemplo, Amaro (2015) sublinhou
que uma empresa que apresente niveis de rendibilidade e solvabilidade baixos
representa uma potencial faléncia, mas se apresentar niveis de liquidez elevados
a empresa pode nao estar numa situagao assim tao grave.

A Regressao Logistica é um bom método para a previsao da faléncia, mas,
devido ao reduzido tamanho da nossa amostra e a possibilidade de haver uma
sobrevalorizacdo da capacidade de previsao do modelo, tendo em conta a
utilizacao de dados publicados apos a faléncia, conforme sublinhado por Ohlson
(1980), optamos pela sua nao utilizacao.

Um outro possivel método seria a analise de sobrevivéncia, através do modelo
de Cox mas, assim como o Z-score, este método nao leva em consideracio os
factores externos como mudancas no mercado, ou os factores
macroeconémicos. Em contraste com o modelo de Cox, o Z2-score foi
desenvolvido especialmente para o sistema financeiro e para ser testado em
paises que possuem um menor desenvolvimento econémico.

Em suma cada, cada modelo analisado foi criado e/ou adaptado para dar
resposta a uma determinada situacao e cada modelo tem a sua especificidade,
devendo ser adotado tendo em conta o pais, tipo de empresa, sector de atividade
e até mesmo o tipo de politica.

Considerando os argumentos acima descritos, e adicionado ainda ao facto de
que muitos desses modelos utilizam racios inadequados ao tipo de empresa em
objeto de estudo neste trabalho, a falta de dados suficientes para o
desenvolvimento de um modelo proprio e a inexisténcia de outros trabalhos
nesta vertente em STP, o Z2-SCORE torna-se a opcao mais adequada a ser

utilizada.
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Na modificacdo para o modelo Z2-score, o seu autor avaliou as caracteristicas e
precisio de um modelo sem X5 - Vendas/Ativos Totais, com o objetivo de
minimizar o potencial efeito desta variavel na empresa, jA que no sector
bancario os ativos variam significativamente, podendo levar a interpretacoes

erroneas dos resultados.

A funcao discriminante, conforme explicado acima, é a seguinte:
22 = 6,56X1 + 3,26X2 + 6,72X3 + 1,05X4

Onde:
e X1 - Fundo de Maneio/Ativo Total

O racio X1 representa a margem de seguranca da empresa; ¢ uma medida dos
ativos liquidos da empresa em relacao a capitalizacao total.

o X2 — Resultados Transitados/Ativo Total

Resultados transitados relatam o valor total dos lucros reinvestidos e/ou perdas
de uma empresa durante toda a sua vida.

Este racio mede a alavancagem de uma empresa. As empresas com alto nivel de
reservas e lucros retidos, em relacao ao Ativo Total, financiaram os seus ativos
por meio da retencdo de lucros e nao utilizaram tanta divida, ou seja, quanto
maior for a rentabilidade da empresa, menor é a possibilidade de entrar em
faléncia.

e X3- Resultado Antes de Juros e Impostos / Ativo Total

O X3 revela realmente o que a empresa produz independentemente das acgoes
fiscais sobre a mesma. Este racio demonstra o grau de eficiéncia da empresa, ou

seja, como € que a empresa consegue otimizar os seus recursos.

e X4 — Valor Contabilistico do Capital Proprio/ Passivo Total

Este racio é um indicador mais simples das condicoes financeiras da empresa. O
mesmo indica se a empresa tem capacidade para honrar os compromissos
assumidos com terceiros. Este racio traduz a situacao da empresa face ao capital

alheio.
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4.2 Meétodos de Recolha de Informacao

Para calcular o indice X1 devemos primeiramente encontrar o Fundo de Maneio
que estd no numerador. O Fundo de Maneio é a diferenga entre o Ativo
Circulante e o Passivo Circulante (Avilés, 2014).

De acordo com o Avilés (2014), os Ativos Circulantes sao retirados do balanco
dos bancos e sao compostos pelas seguintes rubricas:

- Caixa

- Depositos e Aplicagdoes em Bancos e Instituicoes de Crédito

- Titulos

- Carteira de Créditos

- Qutros ativos

Os Passivos Correntes também sao retirados do Balanco Geral dos bancos e sao
constituidos pelas seguintes rubricas:

- Responsabilidade para com Institui¢oes do Governo

- Responsabilidade para com Bancos e Institui¢cdes de Crédito

- Responsabilidade por depositantes
- Depositos a Prazo
- Contas a pagar

Todas as outras variaveis serdo retiradas das Demonstracoes dos Resultados e

nos Balancos de cada banco.

4.3 Amostragem

No universo de 12 bancos comerciais que tiveram a sua licenca de
funcionamento atribuida pelo BCSTP no pais, constituiu-se uma amostra de seis
bancos: trés solventes (Grupo 1) e trés insolventes (Grupo 2). A falta de dados
financeiros disponiveis est4 na base das restricoes tanto ao nivel de ntimero de
bancos usados como do horizonte temporal da amostra.

Os bancos falidos sao: o Banco Equador, o Island Bank e o Energy Bank. Estes
bancos foram selecionados com base nos seguintes critérios: terem decretado
faléncia e o acesso a informacao (relatorios financeiros disponiveis).
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O processo de obtencao dos relatorios financeiros dos bancos falidos foi muito
desafiante, visto que os bancos ja nao se encontram em funcionamento.

e No caso do Banco Equador, os relatérios tiveram que ser comprados no
Diario da Republica, com apoio de terceiros que procederam as buscas
dos mesmos, visto que nao sao dados recentes.

e Para o Island Bank, os relatérios foram obtidos através de um antigo
funcionario, que os conseguiu apés meses de procura.

e Os relatérios do Energy Bank foram fornecidos pela Direcao da
Supervisao Bancaria do Banco Central.

Para o grupo dos bancos solventes selecionamos o Afriland First Bank, o
Ecobank STP e o BGFIBank STP. A selecao dos bancos solventes advém do facto
de existirem atualmente somente quatro bancos em funcionamento. A exclusao
do BISTP da amostra é explicada pelo facto de ser um banco que em termos de
antiguidade, dimensao e saude financeira é largamente superior aos outros

bancos e também por ser um banco onde o estado detém 49% das acoes.

A obtencao dos relatérios dos bancos solventes foi um pouco mais facil, tendo
em conta o tempo para os obter, quando comparado com os do outro grupo.
Todos estes dados foram conseguidos através de colegas que trabalham nessas
instituicoes e com o apoio do Banco Central.

Com base nos dados financeiros conseguidos para os dois grupos de bancos,

distribuimos a amostra conforme as tabelas 2 e 3:

Tabela 2: Amostras

BANCOS PERIODO DE ANALISE

Energy Bank | 2011 2012 2013 2014 2015|2016 2017 2018|2019 |2020
Island Bank 2011 2012 2013 N/C* N/C | N/C N/C N/C | N/C | N/C
Banco Equador| 2011 2012 2013 2014 N/C | N/C N/C N/C | N/C | N/C

:;rr']';”d First | \jc njc 2013 2014 V€| N/C

Ecobank STP N/C N/C 2013 2014 N/C | N/C 2019 2020 |2021|2022
BGFIBank STP | N/C 2012 2013 2014 N/C | N/C 2019 2020 |2021|2022

Fonte: Demostracoes Financeira dos Bancos-Nota: N/C = dados financeiros nio existentes ou nio disponiveis

Bancos
Falidos

Bancos 2019 2020 | 20212022
nao
Falidos

2 N/C = dados financeiros n3o conseguidos ou inexistentes
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Tabela 3: Bancos Selecionados

BANCOS PERIODO DE ANALISE
Bancos Falidos:
Energy Bank 2011 2012 2013 2014 2015|2016 2017 2018 2019 2020
Island Bank 2011 2012 2013 N/C N/C | N/C N/C N/C N/C N/C
Banco Equador 2011 2012 2013 2014 N/C | N/C N/C N/C N/C N/C

Bancos ndo Falidos:

Afriland First Bank N/C N/C 2013 2014 N/C | N/C 2019 2020 2021 2022
Ecobank STP N/C N/C 2013 2014 N/C | N/C 2019 2020 2021 2022
BGFIBank STP N/C 2012 2013 2014 N/C | N/C 2019 2020 2021 2022

Nota: N/C = dados financeiros nio existentes ou nio disponiveis

CAPITULO 5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sao apresentados os resultados da pesquisa. Através da analise
descritiva, o comportamento de cada racio é analisado isoladamente. Na analise
multivariada usa-se o modelo Z2-score de Altman (2002) para tentar explicar a

faléncia dos bancos considerados.

5.1 Calculo dos racios utilizados no modelo

Com a finalidade de estudar separadamente e de forma descritiva o
comportamento dos racios relevantes, procedemos ao céalculo de cada um ao
longo dos anos analisados, conforme as tabelas 3, 4 e 5.

Como ja referido, este trabalho utiliza a segunda versao do modelo Z-Score de
Altman para andlise e previsao de faléncia dos bancos de STP. De acordo com o
modelo, a sua aplicacao incide sobre dois grupos de bancos: solventes e
insolventes. A nossa analise sera incide sobre o periodo de 2011 a 2022.

Relembrando, a fun¢ado discriminante ¢ a seguinte:
Z2 =6,56X1 + 3,26X2 + 6,72X3 + 1,05X4
onde:

e X1 -Fundo de Maneio/Ativo Total

o X2 - Resultados Transitados/Ativo Total

o X3 - Resultado antes de juros e impostos / Ativo total

o X4 - Valor contabilistico do capital proprio/ Passivo Total
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O calculo dos racios produziu os resultados mostrados na Tabela 3. Esses

resultados mostram como tem sido fragil a satide financeira dos bancos, mesmo

continuando solventes. Através do racio de Resultado Antes de Juros e Impostos

/ Ativo total (X3), consegue-se medir a fraca capacidade dos bancos em gerar

receita. A receita dos bancos ainda é débil face a necessaria para a alavancagem

dos mesmos. Mesmo o Capital Proprio nao tem dado a total segurancga perante

0os compromissos assumidos por estas instituicoes, o que sugere que algumas

medidas devem ser tomadas para inverter a tendéncia demonstrada por esses

racios e para que haja uma continuidade de negbcio rentavel.

Tabela 3: Resultados dos Racios para os Bancos Solventes.

RACIOS | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021 | 2022
< | X1 N/C| N/C | 011 | 009 | N/C | N/C | 0,08 | 0,07 | 0,04 | 0,06
5 x2 N/C| N/C | 002 | 000 | N/C | N/C |-0,12|-0,14|-0,11| -0,1
<[x3 N/C | N/C | 001 | -002 | N/C | N/C |-002| 0 |[0,01]0,01

X4 N/C| N/C | 027 | 022 | N/C | N)C| 02 | 02 |06 0,17
a X1 N/C| 047 | 039 | 064 | N/C | N/C | 035032026 0,26
<% N/C | 002 | 010 | 000 | N/C | N/C |-011|-0,11-0,08 |-0,07
S X3 N/C | 0,10 | -0,09 | -0,15 | N/C | N/C | 0,00 | 0,02 | 0,01 | 0,01
2 | x4 N/C| 164 | 095 | 231 | N/C | N/C | 056 | 05 | 0,36 | 0,35
a X1 N/C| N/C | 033 | 034 | N/C | N/C |025|0,22 0,24 0,9
<x N/C | N/C | 043 | 047 | N/C | N/C |-0,38(-0,39|-0,41 |-0,36
.'§ X3 N/C N/C -0,07 -0,03 N/C N/C | -0,06 0 0,02 | 0,01
S| x4 N/C| N/C | 033 | 034 | N/C | N/C |035| 03 |036|0,34

Fonte: Demostracoes Financeira dos Bancos

No que diz respeito aos racios dos bancos insolventes (Tabela 4), os mesmos sao

ainda menos expressivos do que os mostrados na tabela 3.

Tabela 4: Resultados dos Racios para os Bancos Insolventes.

 |RACIOS | 2011 2012 2013 2014 2017 2018 | 2019 | 2020
s x 0,68 0,25 0,09 0,06 0,06 023 | -0,11 | -0,14
> x2 -0,10 -0,03 0,05 -0,03 -0,5 0,65 | -1,74 | -2,26
S| x3 | -0,01 0,03 -0,07 0,02 -0,07 0,07 | 0,18 | -0,07
“1 xa 2,93 0,47 0,36 0,25 0,4 0,88 | 041 | 0,22
< |[RACIOS| 2011 2012 2013 2014 2017 2018 | 2019 | 2020
3| x1 | 005 0,03 018 | -021 N/C N/C | N/C | N/C
S| X2 -0,10 -0,11 0,05 -0,15 N/C N/C N/C | N/C
S| x3 -0,04 0,02 -0,05 0,11 N/C N/C N/C | N/C
@l X4 0,30 0,22 0,16 0,03 N/C N/C N/C | N/C
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_ |RAcios | 2011 2012 2013 2014 2017 2018 | 2019 | 2020
5l x 0,31 0,05 -2,42 N/C N/C N/C N/C | N/C
5| X2 0,01 0,02 -3,75 N/C N/C N/C N/C | N/C
S X3 0,01 0,01 -0,49 N/C N/C N/C N/C | N/C
Tl x4 0 1,02 -0,64 N/C N/C N/C N/C | N/C

Fonte: Demostracoes Financeira dos Bancos

Podemos constatar através do racio dos Resultados Transitados/Ativo Total
(X2) que os bancos vinham acumulando prejuizos em anos consecutivos e com
tendéncia de agravar-se com o passar dos anos, enquanto que o mesmo racio
para os bancos solventes, mesmo nao sendo saudavel, mostra tendéncia de
melhoria ao longo do tempo. A capacidade financeira que os bancos devem ter
para honrar os compromissos assumidos com terceiros deteriorou-se até a
faléncia. O racio do Valor Contabilistico do Capital Proprio/ Passivo Total (X4)
também se mostrou fragil tanto para bancos solventes como para os insolventes.
A diferenca é que os bancos solventes tém tido reforcos de capital, que os tém
ajudado a manter-se ainda solventes, conforme as demonstracoes financeiras

dos mesmos.

5.2 Estimacao do Z2-Score

Com a utilizacao dos racios calculados para os bancos em STP no modelo
estimado por Altman (2002) obtiveram-se os resultados contidos na Tabela 5

para o Z2-score:

Tabela 5: Resultado do Z2-Score

|2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020 | 2021 | 2022

BANCOS INSOLVENTES

Energy Bank STP | 7.13 | 2.27 | 0.63 | 0.43 | N/A | N/A |-1.30|-0.14 | -7.14 | -8.56 [ N/A | N/A

Banco Equador 0.05|-0.06 | -1.22 [-255 [ N/A | N/A | NJA | N/A [ N/A | NJA | NJA | N/A

Island Bank STP [ 2.16 | 1.56 [-32.11 | N/A | N/A | N/A | N/A [ NJA | N/A [ NJA | N/A | N/A

BANCOS SOLVENTES

Afriland STP N/A | N/A | 1,10 [ 0.72 | N/A | N/A | N/A | N/A | 0.25 | 0.18 | 0.16 | 0.32
BGFIBank STP N/A | 408 | 2,62 | 561 [ N/A | N/A | N/A | N/A | 248 | 239 | 1.84 | 1.91
Ecobank STP N/A [ N/A | 0,67 | 0,9 N/A | NJA | NJA [ NJA | 0.34 [ 0.47 | 0.76 | 1.13
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Atendendo aos resultados constantes nas tabelas 3, 4 e 5, podemos concluir que
os indicadores Z2-score para os bancos insolventes foram-se deteriorando com
o tempo, com maior incidéncia no periodo (N-1), ou seja, um ano antes da
faléncia: 2013-2014 para o Island Bank STP e para o Banco Equador, e 2019 a
2020 para o Energy Bank STP. Para os bancos solventes, a situacdo nao é a
mesma. Os Z-score sao maiores, em comparacao com os dos bancos insolventes,
e existe uma diminuicao dos scores com o passar dos anos.

Quando analisamos o periodo entre 2011 e 2014, observamos que apenas um
banco estava na chamada zona segura, o BGFIBank STP. Isto pode ser explicado
por ser o periodo em que o banco entrou no mercado. Todos os outros estao na
zona de probabilidade de faléncia. Os baixos valores de Z2-score podem ser

fundamentados da seguinte forma:

e Baixo nivel de Fundo de Maneio (X1)

Se analisarmos os dados da amostra nos periodos 2013-2014 e 2019-2020,
todos os bancos insolventes tinham um fundo de maneio negativo, o que quer
dizer que todos estavam em desequilibrio patrimonial. Para os bancos solventes,
podemos constatar um crescimento do fundo de maneiro neste mesmo periodo,
o que nos leva a concluir que o modelo foi eficaz para prever faléncia no caso

dos trés bancos insolventes.
e Baixo nivel de rentabilidade (X2 e X3)

Os valores dos resultados transitados eram negativos e tinham uma estrutura de
capital muito fragil face ao elevado volume do passivo.

No que diz respeito a rentabilidade, Altman (2002) sugere que quanto maior a
rentabilidade de um banco, menor seria a sua probabilidade de entrar em
faléncia. De acordo com os nossos resultados, nota-se que a rentabilidade dos
bancos solventes foi mais expressiva do que a dos bancos insolventes (X3), mas
isto nao foi assim tao evidente, relativamente a X2. Podemos constatar que o
Ecobank STP tinha uma capacidade muito mais fraca em relacao aos bancos
insolvente na geracao de lucro e, mesmo assim, continua solvente, embora o
modelo tenha previsto faléncia para este banco. Isto leva-nos a concluir que os
racios de rentabilidade nao sao significativos na distincdo entre grupos dos
bancos considerados neste estudo.
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O racio X4, que representa a autonomia financeira dos bancos, revelou a
existéncia de uma maior fragilidade nos bancos insolventes, com uma tendéncia
decrescente, colocando em evidéncia niveis altos de impulsionamento
financeiro e, consequentemente, um aumento do risco de faléncia. Podemos
concluir que a disponibilidade que os bancos tinham para fazer face as suas
responsabilidades foi diminuindo, tornando-se menor e insustentavel um ano

antes da declaracao da faléncia.
¢ Rentabilidade operacional baixa ou inexistente (X3)

O retorno gerado pelos ativos, ou seja, a rentabilidade operacional, era quase
inexistente. Para os bancos insolventes, o X3 € negativo em N e N-1, enquanto

para os bancos solventes o mesmo tem vindo a crescer progressivamente.

A nao consideracao dos impostos (EBIT ou LAJIR) pode levar-nos a concluir
que, efetivamente, existe uma relacdo quando analisados os resultados na
amostra. Nos bancos solventes, a tendéncia do X3 € crescente, enquanto que nos
bancos insolventes a tendéncia é decrescente.

Na Tabela 6 apresentam-se os resultados de acordo com os limites estipulados

por Altman (2002).

Tabela 6: Matriz de precisdao do modelo

2011 2012 2013 2014
Bancos . . Falénci . . 5 . . .
Faléncia Cinza Segura a Cinza Segura Faléncia | Cinza | Segura | Faléncia | Cinza | Segura
Bancos
Solventes N/A N/A N/A N/A N/A 1 1 1 1 2 0 1
Bancos 1 1 1 1 2 0 3 0 0 2 0 N/A
Insolventes
TOTAL 1 1 1 1 2 1 1 1 4 0 1
4
2017 2018 2019 2020
Bancos
Faléncia | Cinza | Segura | Faléncia | Cinza | Segura | Faléncia | Cinza | Segura | Faléncia | Cinza | Segura
Bancos
Solventes N/A N/A N/A N/A N/A N/A 2 1 0 2 1 0
Bancos 1 1
Insolventes N/A N/A N/A N/A 1 N/A N/A 1 N/A N/A
TOTAL N/A N/A N/A 1 N/A N/A 3 1 0 3 1 0
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2021 2022
Bancos
Faléncia Cinza Segura Faléncia Cinza Segura
Bancos Solventes 3 0 0 3 0 0
Bancos Insolventes N/A N/A N/A N/A N/A N/A
TOTAL 3 0 0 3 0 0

Analisando os dados do ano 2013, para o qual conseguimos mais dados
financeiros para os dois grupos de bancos (solventes e insolventes), podemos
constatar que, para os bancos solventes, a percentagem de erro do modelo foi de
67%, se considerarmos os bancos classificados na zona cinza como erro de
previsao, conforme Avilés (2014). O modelo previu um banco na zona segura,
um na zona cinza e outro na zona de faléncia. Para os bancos insolventes, o
modelo previu faléncia para os trés bancos falidos da amostra, ou seja, uma taxa
de precisao de 100%.

Para os outros anos podemos concluir que a taxa méaxima de precisao ou de
acerto foi de 66,5%, uma taxa baixa quando comparada com a de Altman

(2002), que foi de 90%.

CAPITULO 6 — CONSIDERACOES FINAIS

6.1 Conclusoes

As reformas implementadas na economia santomense, que levaram a instituicao
do BCSTP com as suas atuais fungoes, despertaram o interesse de investidores
estrangeiros que viram a banca como um sector potencialmente lucrativo. Apos
anos de exploracio do mercado financeiro, assistiu-se, no entanto, ao
desaparecimento consecutivo de bancos, sendo que apenas quatro sobrevivem
atualmente.

Com o objetivo de criar uma ferramenta de apoio a previsao de faléncia dos
bancos no sistema financeiro nacional, neste trabalho procuramos, através da
analise de sobrevivéncia, e usando o método do Z2-score desenvolvido por
Altman (2002) na sua segunda versao, testar o modelo e avaliar a possibilidade
da sua implementacao pelos bancos. Ainda que a previsao de uma crise bancaria
seja muito dificil, conseguir identificar sinais de fragilidade ajudaria na
prevencao dos efeitos destas crises na economia.

Durante a pesquisa e revisao bibliografica sobre o tema, pudemos perceber que

a tentativa de previsao das faléncias bancarias pode ser feita de varias maneiras,

43



e utilizando varios tipos de racios. Isto é, nao existem racios pré-definidos ou
padronizados para este fim e o modelo pode ser adaptado de acordo com a
realidade de cada contexto.

Considerando os estudos realizados, ficou claro que quanto mais proxima a taxa
de precisao for de 100%, maior é a eficacia e adequacao do modelo. Deste modo,
esta metodologia torna-se uma ferramenta muito importante no apoio a tomada
de decisoes dentro das instituicoes.

O modelo Z2-score adaptado para esta pesquisa nao atinge a taxa de precisao
conseguida por Altman. Atinge uma taxa de precisao global de 66,5% e uma taxa
de erro de 33,5%. Contudo, mesmo assim, o modelo mostrou-se util para a
analise e acompanhamento da qualidade financeira dos bancos. A referida taxa
de precisao global pode ser justificada pela composi¢ao acionista dos bancos. De
facto, mesmo que os bancos apresentem um Z-score abaixo de 2,60, eles
continuam no sistema pelo facto de serem filiais de grandes bancos, que os tém
apoiado.

Relativamente a aplicacdo do modelo, podemos concluir que os racios com
maior expressao na definicdlo do risco de faléncia sdao X1 e X4 com
comprometimento direto na satide financeira dos bancos. Assim, para que os
bancos evitem o risco de falir, tém que ter uma soélida Estrutura de Capital e
uma situacao positiva e robusta do Fundo de Maneio.

O BGFIBank STP, no periodo analisado, situou-se na zona segura e mesmo apos
esse periodo mostrou-se mais bem posicionado em relacdo aos demais pelo
facto de a sua Estrutura de Capital e Fundo de Maneio serem relativamente
superiores aos dos outros bancos. Isto leva-nos a concluir que nos moldes
utilizados, para o sistema financeiro santomense, o0 modelo é mais eficaz para
bancos de investimento onde a estrutura financeira é mais robusta.

Por outro lado, ter apenas um resultado positivo (X3), mas inconsistente, nao
significa que o banco nao vé falir. Na nossa amostra depardmo-nos com bancos
com resultados positivos pouco expressivos que o modelo considerou como
insolventes. Isto leva-nos a concluir que os bancos nesta situacao nao devem
deixar de ser cautelosos s6 pelo facto de o resultado ser positivo, mas devem
criar mecanismos estratégicos de sustentabilidade que ajudem a melhorar o
resultado, como por exemplo reducao de custos, diversificacao de negocios, ou

melhoria de qualidade de servico.
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Em suma, o modelo aplicado pode ser uma ferramenta de apoio a previsao de

faléncia dos bancos do sistema financeiro nacional e a sua tomada de decisoes.

6.2 Limitacoes da Pesquisa

Um estudo tem sempre algumas limitacoes e este nao fugiu a essa regra. Ao
longo do tempo, fomo-nos deparando com varios obstiaculos que nao sé
influenciaram os resultados da pesquisa, como também o tempo para a
conclusao da mesma. As principais limitacoes estao relacionadas com a escassez
de informacao disponivel.

A inexisténcia de meios publicos para a obtencao das demostracoes financeiras
dos bancos que ja entraram em faléncia constituiu um grande entrave a
definicio do periodo da amostra, forcando a consideracio de um periodo
bastante curto devido ao escasso nimero de relatos conseguidos. A pequena
dimensao da amostra, por sua vez, fez com que nao tivesse sido possivel estimar

um modelo préprio, adaptado a realidade do sistema financeiro santomense.

6.3 Sugestoes para investigacao futura

O modelo, nos moldes em que foi utilizado, demonstrou ser util como
ferramenta de apoio para avaliacao da qualidade financeira dos bancos e para a
tomada de decisdes. Contudo, investigacao futura poderia focar-se na tentativa
de aumentar a precisao e aplicabilidade do modelo, nomeadamente através de
tentativas para aumentar a dimensao da amostra em termos de nimeros de
bancos e do periodo considerado. Uma amostra de maior dimensao permitira a

estimacao de um modelo proprio, adequado a realidade santomense.
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