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Resumo

Obijetivo: Descrever e analisar como é que o risco de crédito das empresas pode influenciar a
criacdo de valor, através do custo dos financiamentos obtidos. Sensibilizar o(as) leitor (empresas)
para a necessidade de monitorizar o seu score de crédito, para melhorar a eficiéncia dos seus
financiamentos.

Metodologia: Analise breve dos principais determinantes da criagdo de valor econdmico,
focalizando a anélise particular nas decisdes de gestdo relacionadas com o financiamento da
empresa. Analise dos principais factores que estdo na origem da percepcao do risco de crédito das
entidades.

Originalidade: Andlise da criacdo de valor para os shareholders, aprofundando quais os
principais determinantes do custo dos financiamentos obtidos pelas empresas e como, por vezes,
a alavancagem pode proporcionar efeito negativo e/ou até mesmo, ineficiéncias no seu processo
de financiamento, se a empresa ndo acompanhar o seu perfil de risco. Pretende-se uma melhor
compreensao destes procedimentos, descrevendo ao leitor a forma como a generalidade da banca
procede a andlise das empresas e de que forma é que, essa analise, influencia ou ndo a
determinagdo do custo do financiamento, segundo a perspectiva de uma organizagado que siga
como filosofia de gestdo/objectivo empresarial, a maximizacao do valor para o acionista no longo
prazo.

Resultados: Demonstragdo da importancia do scoring para a criacao de valor econdmico, por via
da monitorizagcdo da notacdo de risco de crédito da entidade e consequente pricing dos
financiamentos.

Palavras-chave: Value-Based Management; Custo do Capital Alheio; Credit Scoring.

1. Introducéo

Da literatura disponivel sobre os temas da criacdo de valor, verifica-se que tem sido
construida a evidéncia por alguns autores de que, efectivamente, a op¢ao por um sistema
de gestdo que priorize a criacdo de valor para 0 acionista, numa perspectiva de longo
prazo, proporcionara melhores desempenhos, ndo sé a nivel econémico-financeiro, como
potenciara resultados e condi¢des mais favoraveis para todos os seus stakeholders, assim
como a economia no geral, através da criacdo de emprego e por maiores indices de
produtividade (Petravicius e Tamosiuniene, 2008:200; Jakovleva, 2013:136; Bughin e
Copeland, 1997:157; Rappaport, 2006:77; Copeland, 1994:97; Firk et. al, 2016:43).

! Faculdade de Ciéncias da Economia e da Empresa, COMEGI, Universidade Lusiada de Lisboa. E-mail:
jmov@outlook.pt
2 Faculdade de Ciéncias da Economia e da Empresa, COMEGI, Universidade Lusfada de Lishoa. E-mail:
maga@lis.ulusiada.pt.
3 Instituto Superior de Contabilidade e Administracdo de Lisboa. Instituto Politécnico de Lisboa. E-mail:
cjperes@iscal.ipl.pt

50



European
Journal

of Applied
Business and
Management &

European Journal of Applied Business Management, 5(1), 2019, pp. 50-72. ISSN 2183-5594

A utilizacdo deste racional de gestdo necessita de ser enquadrado na prépria filosofia da
organizacdo, construindo sistemas de avaliacdo, gestdo e monitorizacdo do valor criado,
0s quais vulgarmente sdo designados por sistemas de gestédo baseados no valor ou Value
Based Management (VBM) Systems.

SO desta forma, clara e inequivoca, sera possivel analisar a performance da empresa, 0
valor econémico criado, e ver 0s seus gestores/equipas recompensados(as).

Neste quadro, aquando do processo de planeamento estratégico, a gestdo necessita de
identificar de forma eficiente e eficaz, quais s@o o0s determinantes, ou seja, as variaveis,
mais sensiveis que afectam a geracdo de rentabilidades supranormais para, num contexto
de posicionamento e/ou revisao estratégica, ter a capacidade de modificar e/ou ajustar
alguns desses drivers com vista a maximizag&o do valor.

Algumas das decisdes que poderdo comprometer a criacdo de valor para os shareholders,
como poderé ser verificado mais detalhadamente adiante, sdo as que se encontram
relacionadas com o processo de financiamento da actividade, quer seja por aumentos de
capital ou via recurso a financiamento externo.

Analisaremos mais em particular este driver, aprofundando quais 0s principais
determinantes do custo dos financiamentos obtidos pelas empresas e como, por vezes, a
alavancagem pode proporcionar efeito negativo e/ou até mesmo, algumas ineficiéncias
no seu processo de financiamento, se a empresa ndo acompanhar o seu perfil de risco.

E sobre este prisma que se pretende, através de uma melhor compreensdo destes
procedimentos, descrever ao leitor a forma como a generalidade da banca procede a
analise das empresas e como essa analise, influencia ou ndo a determinacéo do custo do
financiamento.

Deste modo, para que as empresas consigam ser mais eficientes na obtencdo de
financiamento bancario, dizem-nos Stanisic et al. (2016:870) que é fundamental ndo s6
identificar os determinantes do custo, mas sobretudo, 0s que se encontram diretamente
relacionados com o risco de crédito, como sendo: (1) a dimenséo da empresa (que traduz
o volume de garantias reais); (2) o nivel de alavancagem; (3) a estrutura acionista e; (4) a
qualidade do reporte financeiro.

Atualmente, existe um conjunto de ferramentas de medida de capacidade crediticia,
competentes na projeccdo de comportamentos futuros e, com este, mensurar com maior
acuidade o risco de credito potencial — o credit scoring.

Entendemos que a abordagem sobre como séo projetados estes modelos, assim como as
possiveis conclusdes passiveis de serem extraidas dos mesmos, sdo fundamentais para
que as empresas consigam gerir de forma mais eficaz os seus financiamentos, contribuido
de forma ativa para seu o objectivo: maximizar valor econémico criado.

2. Corporate Governance, Estratégia e Criacao de Valor

De acordo como Maubossin e Rappaport (2016) a maioria das empresas tém extensos
processos de controlo e de governance, sem sequer ter estabelecido a priori 0 que norteia
a organizacdo, isto €, o objetivo da sua existéncia.
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De fato, a simples andlise de récios e indicadores de performance, esgota-se em si propria
se a organizacao ndo tiver bem definida qual é a estratégia que pretende implementar para
0 seu negocio, para com esta, conseguir atingir o sucesso.

Este sucesso sO sera, todavia, possivel através de produtos ou servigos inovadores que
permitam a empresa deter, de forma prolongada e sustentada no tempo, uma vantagem
competitiva relativa aos seus concorrentes, onde, de acordo com Serra et al. (2012:9), tal
SO serd atingivel através da conquista de performances superiores.

Tendo presente estas necessidades, Maubossin e Rappaport (2016) entendem e
recomendam que, além de se definir, concretamente, qual o objectivo da organizacéo,
devem ainda ser estabelecidas um conjunto de politicas que encorajem a sua aplicacdo
(por exemplo, através de sistema de incentivos/recompensas), assim como a promocao da
comunicacdo a todos os agentes relacionados com a empresa — stakeholders, explicitando
claramente o proposito da organizagao.

Analisaremos a problematica anteriormente introduzida segundo a perspetiva de uma
organizagdo que siga como filosofia de gestdo/objetivo empresarial a maximizagédo do
valor para o acionista no longo prazo.

Sobre este quadro, Rappaport (1998:172), defendeu que as empresas devem procurar as
oportunidades de melhoria de eficiéncia que, em Gltima instancia, contribuirdo de forma
positiva para a geracao de resultados supranormais (econémicos e nao, contabilisticos) e,
com estes, a manutencdo da vantagem competitiva, ou seja, as management decisons
identificadas na figura 1.

Figura 1. Variaveis determinantes do valor

Shareholder Value Shareholder Return:
c_‘orporat(\ Added » - Dividends
objective - Capital
A A T
|
Valuation Cash Flow from Discount Rate Debt P
Components Operations
A Jy A T
|
Value drivers - Sales Growth - Working
- Value Growth - Operating Capital - Cost of Capital
Duration Profit Margin Investment
- Income Tax rate - Fixed Capital
Investment

Management
Decisions

Fonte: Rappaport (1998)
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No caso concreto do objecto de estudo deste artigo, tal como ja introduzido, é percetivel
que a questdo do financiamento, em concreto, 0 seu custo, é uma das variaveis mais
sensiveis, quando analisamos o quadro dos determinantes do valor.

Entendemos por isso que, no que respeita a anélise das varias decisdes de financiamento
por capitais alheiros, é fundamental compreender o funcionamento das avaliacbes
conferidas pela banca (ainda que de forma genérica), para assim se conseguir ser mais
eficientes nesse processo.

3. Gestao de Risco de Crédito e seus Determinantes

Tendo presente 0 exposto no ponto anterior, e em particular o ilustrado na figura 1,
constatamos que o rate of debt ou custo médio dos financiamentos obtidos, € um dos
principais drivers da criacdo de valor para 0s accionistas.

Estando este, intimamente, relacionado com o risco de credito (Vasconcelos, 2017),
pretende-se assim identificar os principais fatores influenciadores da percecdo desse
risco, quando a empresa seja submetida a um processo de aprovacao/renegociacao de
crédito.

De acordo com Carvalho das Neves (2014:399), a andlise do risco € um tema fulcral para
a gestdo e para a determinagao do valor criado pelas organizages.

No caso da banca, € comum a distin¢do entre risco especifico e de mercado. Segundo
Pinho et al. (2011:17), pelo primeiro entende-se todo e qualquer que

“[...] afecta de forma isolada determinada empresa, ou grupo de empresas, ou mesmo um
dado setor de atividade [...] e que pode ser reduzido [...] via constituicdo de uma carteira
[...] diversificada™.

Ja o risco de mercado afecta transversalmente todas as empresas, ndo podendo ser
eliminado, uma vez que ndo decorre da accdo isolada destas, mas sim da envolvente
macroecondmica (Pinho et al., 2011:16; Carvalho, 2009:37-38) e pode ser mais restritivo
na possibilidade de concessao de financiamento.

Contudo, devemos sublinhar que risco €, muitas vezes, sindbnimo de negdcio e, o caso dos
financiamentos ndo € excecdo. Urge entdo, a necessidade de se conseguir aliar a
potencialidade de negdcio ao risco especifico de cada empresa, grupo ou setor de
actividade, num contexto de concessdo de financiamento.

A resposta €, segundo Pinho et al. (2011:250), a génese da criacdo dos modelos de risco
de crédito: com a facilidade da projecéo do risco potencial, é possivel antecipar o lucro
da operagdo, assim como a probabilidade de incumprimento. Com estes dados,
considerando os respectivos parametros de rendibilidade, a entidade financeira podera
dispor de novas oportunidades de negocio, uma vez que «[u]lm modelo de gestéo de risco
de crédito sugere ao respetivo gestor como afetar o capital [...] aos varios negocios [...]»
permitindo quantificar o nivel de diversificacdo de risco (Pinho et al., 2011:16; Carvalho,
2009:37/250-251).

A determinacdo do perfil de risco de cada sociedade, num processo de quantificacdo do
risco de crédito deve, segundo Gaspar (2014:42), responder a duas questdes essenciais
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(as quais as empresas proponentes devem ter em consideragdo): “[...] qual a finalidade do
crédito e qual a capacidade de reembolso do cliente”.

Para responder a estas questdes, € comum dividir a determinacgéo do risco segundo duas
formas: (1) forma objetiva e; (2) forma subjetiva (Carvalho, 2009:39), conforme
descrevemos abaixo:

a) Determinantes quantitativos (quantificacao objetiva):

Vulgarmente analisados segundo indicadores, pois, como refere Breia et al. (2014:62),
“[...] [estes] consistem numa relagdo entre grandezas, fornecendo uma informagao em
termos relativos, mais adequada que a informagdo em valor absoluto [...]”.

Segundo os autores, a utilizacdo de informacéo financeira sob esta forma permite:

I. Resumir e sistematizar informacéo financeira;

ii. Articular a leitura de varias grandezas e;

iii. Comparar o desempenho econdmico e financeiro (em termos historicos ou setoriais);

No dominio do risco de crédito, os modelos de rating ou scoring, desempenham hoje um
papel importante na sua quantificacdo, tal como comenta Gaspar (2014:42), sendo que
abordaremos com maior detalhe os seus fundamentos no ponto seguinte.

Por outro lado, funcdo de se tratar de informacdo quantitativa, apenas permite realizar
parte do diagnostico pretendido, sendo a apreciacdo subjetiva dos factos algo que, pese
embora se procure mitigar, apareca sempre como um determinante necessario a
concretizacdo do processo.

b) Determinantes qualitativos (quantificacdo subjectiva):

Conforme descreve Conceicdo (2013:19-25), o risco de crédito pode igual forma ser
afectado por determinantes subjectivos, alguns dos quais sumariamente descriminamos:

b.1) Capacidade e atitude da equipa de gestao

A andlise destas caracteristicas é fundamental derivado de, segundo a autora, estas serem
consideradas das principais causas da faléncia das empresas. A idoneidade e competéncia
racional das equipas de gestdo/administracdo, pese embora dificeis de aferir por um
analista externo, devem ser consideradas na determinacdo do risco de crédito. Algumas
formas de as conseguir quantificar mais objetivamente, podem resultar da investigacédo
da existéncia de acGes judiciais, através do historico de incumprimento ou até mesmo da
relacdo que aqueles possuam com a entidade bancéria avaliadora.

b.2) Especificidades do sector de atividade

As particularidades de cada setor de atividade devem ser tidos em consideracéo, ndo so
para determinar o risco no momento em que se a analise, mas sobretudo para antecipar
eventuais constrangimentos futuros. Sendo vejamos, a atividade da empresa, a matriz
tecnoldgica, a tipologia do produto, o poder da concorréncia e a exposi¢ao a riscos
ex0genos ou excessiva dependéncia da actividade de terceiros, podem permitir a entidade
que concede o financiamento, avaliar a situacdo atual da empresa, mas também se esta
estd a acompanhar eventuais alteragcdes de dindmica naquele sector (i.e., a empresa pode
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estar com um padrdo tecnologico proximo da obsolescéncia; o produto/servico
comercializado podera, a prazo, ter uma quebra de interesse por parte dos consumidores).

4. Modelos de Credit Scoring
4.1 Conceito, Ambito e Fundamentos

De acordo com Carvalho (2009:201), podemos definir o scoring como, “[...] um processo
utilizado para projetar comportamentos futuros a partir de caracteristicas atuais ou
passadas” que, quando aplicado a realidade da concessao, avaliacdo ou gestao do crédito,
revela-se uma opcao bastante atrativa, nomeadamente, no que se refere a capacidade de
atenuar a assimetria de informacao.

No mesmo sentido, refere Smaranda (2014:217) que, uma vez que para a generalidade da
banca, o crédito € a primeira e principal fonte de risco, a sua correta e eficaz mensuracao
continua a ser “[...] one of the major challenges of modern economic and financial
research”.

A utilizacdo de metodologias como o credit scoring, dada a sua popularidade, tém
crescido sucessivamente (Amat et al.,2017:52), dado que, através da sua vertente
automatizada de anélise (Carvalho, 2009:202), estas conseguem reduzir “[...] the cost of
credit analysis, enabling faster credit decisions, closer monitoring of existing accounts,
and prioritizing collections” (West, 2000:1132).

Neste contexto, as vantagens competitivas para as instituicdes que concedem crédito sao
das mais variadas, onde se destacam, a capacidade de decidir quanto a atribui¢do ou nao,
0 montante a conceder e as estratégias que deverado ser aplicadas para maximizar o lucro
da operacdo (Rezéc e Rezac, 2011:486; Wang et al. 2012:61).

De facto, segundo Carvalho (2009:202), nas organizagdes mais desenvolvidas, 0s
modelos de scoring, abandonaram o pressuposto da minimizagdo da exposi¢do ao risco,
isto é, a ndo concessdo de crédito a clientes que apresentem um perfil de risco elevado
(score abaixo do cut-off), para a procura da maximizacao do lucro, dentro dos perfis de
risco estabelecidos a priori, procura essa que € consequéncia das politicas de cada
instituicao.

Além desse, o score é hoje considerado um input importante na determinacéo do pricing
do financiamento, uma vez que, sendo o crédito aprovado, possibilita a determinacédo do
custo ajustando ao risco (Lopez e Saidenberg, 2000:153).

4.2. Tipos de Scoring
4.2.1 Application Scoring

Os modelos de scoring assentes em fundamentos estatisticos, sdo o resultado da
combinagdo mdaltipla de variaveis, ndo s6 financeiras, como sociodemograficas (por
exemplo, a zona geogréfica) e profissionais (setor de actividade, antiguidade do negdcio
e numero de colaboradores), proporcionando por isso uma andlise mais objetiva
(Carvalho, 2009:204-209). Nao obstante, segundo o autor, os modelos mais utilizados
actualmente, preconizam a utilizacdo de ambas as abordagens citadas.
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A aplicacdo dos modelos de scoring no processo de avaliagdo do crédito é apontado como
tendo aparecido em torno da década de 1960, inicialmente, apenas com recurso ao
denominado application scoring, ou scoring de aceitagéo (Carvalho, 2009:208).

De acordo com o autor, em consonancia com Tripathi et al. (2018:1543), este tipo de
scoring, na sua esséncia, centra-se na ponderacdo de informacéo das atuais solicitacdes
de crédito, procurando prever eventuais riscos de incumprimento futuro, que, como
aponta Batista (2012:39), € aplicado para a concessao de creditos a candidatos pela
primeira vez, isto é, que ainda ndo tém historico na instituigao.

Neste contexto, dizem-nos Crook et al. (2007:1448) que, 0

“[a]pplication scoring helps a lender to discriminate between those applicants whom the
lender is confident will repay a loan [...] and those [...] about whom the lender is
insufficiently confident”.

4.2.2. Behavioural Scoring

Por outro lado, intimamente relacionado com o surgimento dos revolving credits (crédito
rotativo ou renovavel), no final da década de 1960, a Fair Isac Corporation, implementou
pela primeira vez, uma metodologia que permitiu ponderar aspetos comportamentais,
guanto ao cumprimento das obrigacdes para com as institui¢fes financeiras, traduzindo-
0 numa pontuacdo final, resultando naquilo que hoje se denomina de behavioural scoring
ou scoring comportamental (Batista, 2012:236-237).

A aplicacdo deste tipo de scores aos clientes da instituicdo, no ambito da avaliacdo ou
revisdo do risco de crédito, de acordo com Carvalho (2009:211-212) e Batista (2012:237),
ndo sO apresentam uma capacidade de previsdo superior ao application scoring, como
vieram reforcar a robustez daquele tipo de scores, uma vez que 0s modelos
comportamentais permitem detetar mais eficazmente as altera¢6es dos perfis de risco. Por
outro lado, a possibilidade da agregacdo de informacdo, como por exemplo, das vérias
contas dos clientes, traduz um acréscimo de valor informacional, produzindo um score
ainda mais otimizado, conhecido como Customer Score (Anderson, 2007:8).

Em suma, segundo Carvalho (2009:212), estes modelos substituem

“[...] a perspectiva eminentemente estatica do scoring de aceitacdo, ao considerar a
dindmica da relacdo de comportamento do cliente com o credor, em particular a
intensidade do comportamento recente”.

Todavia, a disponibilidade deste tipo de informacdo &, por vezes, escassa e que por isso,
é recomendavel a consulta de bureaus de crédito, por forma a complementar e aumentar
a eficacia das andlises as solicitacfes de crédito (Batista, 2012:264; Carvalho, 2009:210).

4.2.3. Bureau Scoring

Conforme exposto, a utilizacdo de agéncias de informacdo de crédito surge como uma
resposta potencial a mitigacdo da assimetria de informacéo durante a analise de propostas
de crédito. Segundo Carvalho (2009:120), a informacédo recolhida por estas agéncias,
centra-se essencialmente nos seguintes pontos:
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a) Historico de pagamentos (atributo que representa a base de informacdo dos credit
bureaus);

b) Compromissos financeiros de cada cliente;

¢) Hierarquia de pagamentos do cliente (facilita a previsao de incumprimento) e;
d) Validacdo adicional de dados (como a localizacdo geografica).

Segundo Silva (2011:10), o bureau score é pois 0

“credit score provided by a credit bureau, a credit reference agency which collects
information from different sources to provide consumer credit information. This score
may indicate a predictor of bad behavior or bankruptcy predictor of the data held by a
financial institution”.

Um exemplo objectivo € o FICO score, o primeiro e mais conhecido bureau score a ser
comercializado em grande escala mundial (Sengupta e Bhardwaj, 2015:144; Carvalho,
2009:215, Brealey et al. 2011:588), que na fixagdo da sua pontuacdo final, de acordo com
Ferreira (2014:226), tem em consideracdo as seguintes variaveis:

i) 35% - Historia crediticia;

i) 30% - Montantes em divida;

iii)  15% - Duracdo da histdria crediticia (recente ou antiga);
iv)  10% - Novo crédito e;

V) 10% - Tipos de crédito utilizados.

Verificamos, portanto, que funcdo da maioria da ponderacéo ser atribuida a informacéo
comportamental, esta consegue promover uma maior transparéncia em todo o processo,
nomeadamente em condi¢cdes em que a informacdo inicial disponibilizada pelo cliente é
tendencialmente inexistente, além da informacdo presente nestas agéncias ser
disponibilizada por multiplos credores, tornando-a plural e mais consistente (Carvalho,
2009:121/215).

De acordo com a Federal Deposit Insurance Corporation (2007:53), a utilizacdo de
bureau scores detém ainda como beneficio a sua relativa facilidade de implementacéo e,
em algumas situacOes, podera ser menos dispendiosa do que o desenvolvimento de
modelos internos.

4.2.4 Dual Scoring Models

Apesar das reconhecidas vantagens da implementacdo de qualquer um dos tipos de
scoring apresentados nos sub-pontos anteriores, a verdade é que, nenhum deles sera
totalmente eficaz na captacao de toda e qualquer alteracdo de caracteristicas dos clientes
(Carvalho, 2009:233-234).

Neste contexto, a utilizacdo dos Dual Scoring Models, podera ser especialmente
importante para atenuar as limitacdes identificadas de cada um dos tipos de scoring, como
da insuficiéncia de informacéo (ibid., 2009:234).
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De facto, tal como demonstram Zhu et al. (2001) e também, mais recentemente, Chi e
Hsu (2012), a utilizacdo de modelos que combinem os outputs dos scores, nomeadamente
dos application, behavioural e bureau scores, podera aumentar substancialmente a sua
eficacia de classificacdo, quando comparada com a sua utilizacao individual.

A analise integrada neste dos scores, com vista a determinacdo do score global, podera
ser feita de duas formas: através da soma ponderada dos indicadores e; através da anélise
das matrizes duais de combinacgéo de scores.

Na primeira abordagem, citando Carvalho (2009:235), a determinacéo do score global, é
conseguida através de uma soma ponderada dos outputs dos modelos empregues que,
regra geral, combina informacdo de avaliacdo interna do banco (application ou
behavioural scores) com a externa de um credit bureau, como se verifica na equagéo 1:

Equacdo 1. Formulacdo do Modelo Dual

Score Global = Bureau Score (o) + Score Interno (1-a), ae[0;1]

Fonte: Adaptado de Carvalho (2009:235)

Por fim, tal como sugerem Chi e Hsu (2012:2652), a determinacéo do score global podera
ainda ser efectuada pela combinacdo matricial de resultados individuais dos modelos.
Esta abordagem segue duas iteracGes principais: a primeira, que passa pela avaliacdo
individual, igual a ja descrita, isto €, apurar o credit score com o modelo interno e
requisitar a avaliacdo de um credit bureau (seccdo superior da figura 2) e; a segunda,
onde se elabora a matriz de comparacao de outputs dos dois modelos (sec¢éo inferior da
figura 2).

A determinacdo do score global por esta via, permite retirar duas decisdes/observacoes
fundamentais (Carvalho, 2009:238):

i. aumento da confianca nas decisdes de aprovacdo e rejeicdo de créditos, por forca
da reducédo do desconhecimento das caracteristicas do cliente;

ii. mitigacdo dos erros de decisdo, optimizagdo de recursos no processo de avaliacao
e diminuicdo da incerteza via minimizacdo da intervencdo na forma casuistica.
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Figura 2 — Matrizes individuais e Duais dos Credit Scores
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Fonte: Chi e Hsu (2012:2652)

4.3. Overrides: O Analista como decisor final

N&do obstante o exposto anteriormente, concretamente no que respeita aos objetivos
principais do credit scoring, isto é, a quantificacdo do risco de incumprimento de
determinada entidade ou sujeito para a posterior tomada de decisdo, € importante que as
empresas tenham presente que, por vezes, podem existir decisdes que nao se encontram
em linha com o score obtido — 0s denominados overrides.

Com maior acuidade, explica-nos Batista (2012:227) que, 0s overrides consistem, pois,
na tomada de decisdes prevalecentes em relagé@o ao indicado pelo modelo de scoring, isto
é, por exemplo, aprovar uma proposta de crédito cuja pontuacdo seja inferior ao cut-off.
De acordo com Anderson (2007:459) e o Ambit Risk Institute (2013:4), estas decisdes
podem ser precedidas de andlises subjetivas, baseadas, por um lado, em informacao
adicional ndo constante nos modelos e, por outro, de acordo com a “intui¢ao” do analista,
onde o mesmo julga que poderdo existir algumas variaveis que o modelo estard a
desconsiderar ou a ndo captar de forma integral.

Sobre estes, considerando a envolvente da concessdo/extensdo crédito a empresas,
referimo-nos, pois, & possibilidade de existéncia de incongruéncias e/ou distor¢des
significativas na informacdo financeira disponibilizada aos analistas (Breia et al.,
2014:44).

A este respeito, Peres e Antdo (2016:10), em consonancia com Breia et al. (2014:44),
propdem a utilizagdo da técnica dos “indicadores de alarme” (ou red flag indicators), isto
é, atraves da andlise critica da informacéo contabilistica, pela articulagdo de multiplos
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indicadores, identificagcdo de tendéncias, testes de coeréncia e da consisténcia e
razoabilidade da informacéo apresentada.

Neste contexto, sdo exemplo de situacdes que deverdo ser analisadas segundo cuidado
redobrado e indicadas pelos autores e que poderdo constituir um red flag indicator, as
seguintes:

I. Coexisténcia de elevados valores em disponibilidades e passivos remunerados
durante vérios periodos: perduracdo desta situacdo podera indiciar ineficiéncia na gestéo
financeira;

ii. Prazo médio de recebimentos e rotacdo de inventérios elevados: podera indiciar
eventuais imparidades nao reconhecidas, sobretudo aquando do aumento progressivo do
saldo da rubrica de clientes desproporcional ao volume de negécios;

hi. Instabilidade das taxas médias de depreciacdo: situacdo caracteristica da pratica
de “desaceleracdo das depreciagdes” com vista a manipulagdo de resultados e
sobrevalorizacGes dos activos;

Por outro lado, de acordo com Batista (2012:228), poderéo ainda suceder overrides por
via da politica da instituicdo. Segundo o autor, este tipo de decisfes sucedem gquando séo
estabelecidas condic¢des especiais para determinadas propostas, na medida em que, de um
modo geral, este tipo de overrides tém como objectivo aceitar candidaturas que tenham
sido anteriormente recusadas, por terem sido avaliadas somente baseadas no output do
modelo do scorecard.

Nestas decisdes subjectivas, diz-nos Anderson (2007:459-460) que, podem existir
factores ndo ponderados que, considerando a distancia ao cut-off score, poderéo justificar
a atitude arbitréaria do analista, como sendo nas situacGes de:

a) High-Score Override: apesar do modelo registar uma pontuacdo satisfatéria, o analista
indefere o pedido de crédito. Para este contexto podem contribuir:

a.1. O historial com maus indicadores de performance de cumprimento;

a.2. A desacreditacdo do score proferido pela credit bureau, em regra, funcéo do analista
julgar que determinados parametros de risco ndo estdo a ser adequadamente mensurados;

a.3. Fair Lending: apesar do modelo indicar que o cliente detém solvabilidade satisfatoria,
um novo financiamento, podera elevar a sua taxa de esfor¢co de cumprimento da obrigagédo
para niveis de sustentabilidade reduzida e;

a.4. Collateral: ainda que esteja preconizado no contrato, o analista considera que o activo
subjacente poderé ser de dificil alienacdo e consequente realizacdo de liquidez.

b) Low-Score Overrides: contrariamente ao anterior, nesta situacéo, apesar da avaliacao
insuficiente, o analista considera que se devera aceitar a proposta. Segundo o autor, 0s
factos para esta deciséo poderéo ser:

b.l. Bom Relacionamento com Cliente: instituicbes com muitos produtos
comercializados, nem sempre conseguem incorporar todos os factores de risco em apenas
um score. Neste contexto sdo proferidas algumas excepcoes para clientes com historial
favoravel e bom relacionamento com a instituigéo;

60



European
Journal
of Applied
Business and
Management &

European Journal of Applied Business Management, 5(1), 2019, pp. 50-72. ISSN 2183-5594

b.2. Clientes V.I.P.: sdo prosseguidas com alguma regularidade, excepcdes a value clients
como a familiares dos mesmos;

b.3. Colaboradores da Instituicdo, regra geral, tém condicGes especiais de acesso a
financiamento, pelo que poderdo gozar de algumas aprovagdes excepcionais;

Apesar do exposto, 0 Ambit Risk Institute (2013:4), refere que este tipo de ajustamentos
ao critério de decisao, sdo, regra geral, mais positivos do que negativos, isto €, com maior
incidéncia para valorizar as aprovagoes.

Todavia e, como elucida Anderson (2007:459), apesar da maioria dos overrides
coexistirem proximos do cut-off score, sabendo do supramencionado, “[...] controls are
required to limit subjective overrides”. Neste sentido, ndo devendo ser totalmente
abolidas, de acordo com Batista (2012:229), estas decisdes prevalecentes, deverdo estar
bem explicitas, por forma a reduzir de forma Optima, a arbitrariedade do analista.

5. Desenvolvimento de Modelos de Credit Scoring
5.1. Principais técnicas

No que diz respeito a construcdo e modelacédo técnica dos modelos, conforme nos indica
Breia et al. (2014:67) a ponderacdo de indicadores e a sua avaliagdo no peso relativo do
resultado final utilizado no credit scoring €, na sua esséncia, idéntica ao aplicado nos
modelos de previsao de faléncia.

De facto, de acordo com a abordagem a esta matéria por Carvalho das Neves (2014:443-
475), Calin e Popovici (2014), Batista (2012), Medina e Selva (2013), Carvalho (2009),
Altman e Hotchkiss (2006) e Altman (2002) existe uma estreita fronteira entre as
definicdes e objectivos do credit scoring e dos trabalhos de previsao de faléncia.

Segundo os autores, a base metodoldgica para o desenvolvimento de ambos 0os modelos
é em tudo idéntica, sendo muitas vezes os seus conceitos confundidos e utilizados para se
referirem apenas ao propoésito tradicional dos mesmos: determinar a Probability to
Default (PD) ou a probabilidade de incumprimento de determinada operacdo ou
actividade (Wycinka, 2015: 527), quando enquadrada na perspectiva de determinagéo do
risco de crédito.

A parte dos desenvolvimentos mais recentes no que respeita a avaliacio do risco de
crédito, tais como os modelos que utilizam:

I. Inteligéncia Artificial, tais como, os Expert Systems e as redes neuronais;

ii. informacdo de mercado, como a estrutura temporal da taxa de juro e as taxas de
mortalidade e mitigacdo do crédito e;

iii. a teoria das opgOes na avaliagéo do risco de incumprimento, como o0 modelo de Merton
(1974),

uma vez que a sua aplicacao esta condicionada a disponibilidade de um grande conjunto
de dados, assim como, para o caso dos modelos de mercado, a necessidade da empresa
ser cotada em bolsa (0 que né@o ocorre na generalidade das empresas portuguesas), ndo
aprofundaremos nesta reflexdo estes modelos, mas sim, remeté-los-emos para
investigacOes futuras.
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Aprofundaremos em diante a opgao pela técnica estatistica, fungdo das argumentagdes de
Aziz e Dar (2004:35) e Pereira et al. (2010:8), em consonancia com o exposto por Barros
(2008:17), e ainda sublinhado por Peres (2014:36-37), no horizonte temporal aproximado
dos ultimos 50 anos, cerca de 70% dos modelos desenvolvidos, terem tido por base esta
técnica.

No que respeita a técnica estatistica em si, as metodologias que merecem maior destaque,
por maior frequéncia de aplicacdo, no ambito da modelacdo do risco de crédito, sdo, de
facto, o Logit e a Anélise Discriminante Multivariada (ADM).

A este respeito, de referir ainda que nédo existe consenso entre Aziz e Dar (2004) e Pereira
et al. (2010), entre qual de ambas as metodologias é a mais empregue nos estudos da
previsdo de faléncia (para Aziz e Dar (2004) a principal é a ADM e para Pereira et al.
(2010), é o Logit).

Por outro lado, conforme Peres (2014:38), a ADM é aquela que minimiza os erros de
classificacdo, em particular, o de Tipo I, mais importante dos dois, dado que no caso da
sua ocorréncia, o0 modelo indica que a empresa esta financeiramente saudavel, quando
ndo o esta, traduzindo-se assim na destruicdo de valor.

Além destes factos, contribuem para a nossa selec¢do, o exposto por Carvalho das Neves
(2014:449), que indica que, a ADM ¢ utilizada por alguns bancos centrais da Europa
(Franca, Austria, Alemanha e Italia), para deteccdo de empresas em risco, bem como em
algumas aplicacGes praticas no contexto portugués, como a de Neves (2014) no banco
Santander Totta, na avaliacdo da concessao de crédito.

Consideramos este ultimo, um factor de extrema importancia, porquanto, em
conformidade com os objetivos do presente artigo, pretende-se dar ao leitor uma viséo
aproximada daqueles que sdo os principais métodos de determinacdo do risco de
incumprimento, assim como as varidveis que mais sdo utilizadas.

5.2. A importancia da qualidade dos modelos

Identificadas algumas das principais técnicas para prever e/ou monitorizar o risco de
crédito/incumprimento, importa agora elucidar o leitor que, a eficécia da previsao € algo
a ter em consideracdo se as empresas, pretenderem acompanhar o seu score de forma
correcta.

Por outras palavras, a utilizacdo de um modelo interno de monitorizacdo do risco de
incumprimento da sociedade, como input ao processo de tomada de decisao,
nomeadamente, como vimos, nas opc¢des de financiamento, ndo acrescentara valor se a
sua capacidade de previsdo for comprometedora.

Tendo essa limitagdo presente, Anderson (2007:188), refere que hd duas medidas
complementares, para aferir da capacidade de previséo do modelo scoring.

A primeira, como refere o autor e em consonancia com a terminologia utilizada por
Blochlinger e Leippold (2006), é denominado discriminatory power, isto é, a capacidade
total que o modelo tem de distinguir a variavel enddgena ou, por outras palavras, a sua
eficacia total.
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De facto, quando nos referimos a eficacia de modelos, esta é uma das preocupacoes
fundamentais das instituicdo de crédito, pois “[a]n improvement in accuracy of even a
fraction of percent translates into significant future savings” (West, 2000:1132), funcéo
de “[flor banking institutions, loans are often the primary source of credit risk”
(Bldchlinger e Leippold, 2006:852).

Deste modo, podemos afirmar que, o discriminatory power de cada modelo tem uma
relacdo directa com a optimizacdo das decisdes de crédito, ndo s pela via da aprovacao,
como tambem nos montantes financiados e respectivo pricing (Blochlinger e Leippold,
2006:852).

A segunda e ultima medida a ter em consideracdo € a minimizacdo dos erros de
classificacdo, conhecidos como de Tipo | e Il (Wu et al., 2010:42; Peres, 2014) que
também assumem um papel importante, uma vez que a cada um destes estdo implicitos
custos para a instituigdo financeira, tais como (Blochlinger e Leippold, 2006:853):

a) Tipo I
a.1.Perda potencial do valor do crédito e dos juros;
b) Tipo II:

b.1. Quebra na margem financeira, pela pratica de precos ndo competitivos, para aqueles
clientes de baixo perfil de risco e;

b.2. Quebra nas cotacbes de mercado, por via do conhecimento, por parte dos
investidores, da ma performance da gestao do risco da instituig&o.

6. Analise Discriminante: Perspectiva Geral
6.1. Andlise Discriminante Univariada

Na analise discriminante, conforme Carvalho das Neves e Silva (1998:9), Batista
(2012:64), Barros (2008:18) e Girdo (2015:22), os trabalhos pioneiros nesta matéria sao
apontados a Beaver (1966), onde o mesmo desenvolveu um modelo univariado de
previsdo de faléncia, tendo como base os racios financeiros mais utilizados a época.

Todavia, segundo Barros (2008:18) e Peres (2014:18), na analise Univariada, assume-se
gue uma unica variavel ou andlises sequenciais das mesmas (sem qualquer relacdo entre
si), podem ser utilizadas para fins previsionais e explicativos das faléncias das empresas,
como sendo por exemplo, a rendibilidade, solvabilidade ou liquidez geral.

Paradoxalmente com este pressuposto, de acordo com Carvalho das Neves e Silva
(1998:10), Beaver (1966) conseguiu alcancar resultados bastante positivos, com apenas
9% de empresas classificadas incorretamente. No entanto, como referem os autores,
importa destacar que a performance deste modelo tem inerente alguns problemas e
condicionantes estruturais, a saber:

i) A seleccdo dos racios a incluir no modelo deriva da popularidade dos mesmos a época.
Deste modo, por serem os mais utilizados na anélise financeira, assume-se que também
serdo 0s mais permedveis a deteccdo de distor¢des ou engenharias contabilisticas e;
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ii) o préprio pressuposto de base, ndo permite uma andlise integrada dos indicadores, nem
tem em consideracdo as correlacdes entre as variaveis explicativas.

Estas insuficiéncias, abriram caminho a abordagem multidimensional, como define Antao
(2011), apresentada por Altman (1968). Conforme Barros (2008:20), Edward Altman é,
para muitos autores, considerado “[...] o verdadeiro percussor dos Modelos de Previsdo
de Faléncia [...]”, em particular dos de Andlise Discriminante Multivariada (ADM), uma
vez que, segundo o autor em conformidade com Girdo (2015:23), este foi o primeiro a
aplicar esta técnica ao problema em causa apesar de, como refere Thomas (2000:151), ter
partido dos trabalhos preliminares de Fisher (1936).

6.2. Analise Discriminante Multivariada (ADM)

A aplicacdo da ADM ao caso da banca é particularmente util, funcdo de, como nos
descreve Carvalho (2009:147), esta permitir a previsao de variaveis gualitativas, como
sendo, a classificacdo de clientes em grupos distintos (por exemplo, cumpridores ou
incumpridores).

6.3. Sensibilidades e LimitacOes

Apesar da ADM ser em si um claro avanco metodoldgico, quando comparada com a
analise univariada de Beaver (1996), dizem-nos Antdo, Peres e Marques (2018) que a
mesma ndo esta isenta de limitacoes.

Abaixo apresentamos uma sumula das principais sensibilidades que, para os modelos
desenhados segundo esta técnica, é necessario levar em consideracdo, para ndo por em
causa sua capacidade preditiva, tal como comentado no sub-ponto 5.2.

a) Sensibilidade a Territorialidade: um modelo que tenha sido desenhado para um
determinado pais, area ou regido, podera ter um desempenho diferente quando aplicado a
uma amostra geograficamente diferente. Os paises diferem em requisitos legais,
contabilisticos, impostos e sistemas de trabalho, facilidade de acesso a crédito,
caracteristicas do sistema financeiro e, em Jultima instancia, politicas macro e
microecondmicas, questdes culturais e de tradicdo que afetam o estilo de gestéo;

b) Sensibilidade ao Sector: funcdo das especificidades de cada sector, desde as
caracteristicas econémicas, as necessidades de capital e investimento. Modelos que
agreguem um conjunto de informacédo genérica, podem ndo ter uma capacidade preditiva
satisfatoria, quando aplicados a sectores que tenham comportamentos particulares, ndo
habitualmente encontrados na generalidade dos demais sectores (exemplo:
hipermercados).

Para a empresa comum, um prazo médio de pagamento a fornecedores muito dilatado,
acompanhado de necessidades de working capital extremamente negativas, pode indiciar
insuficiéncia de meios ciclicos para liquidar estas responsabilidades. Contudo, no
exemplo dos hipermercados, hd que ter em consideracdo de que esta € uma situacédo
particular deste setor: recebimento a pronto pagamento e forte capacidade negocial com
os fornecedores para imposicao de prazos médios de pagamento muito longos.
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¢) Sensibilidade ao Tempo: a probabilidade de um modelo que tenha sido desenhado com
uma amostra de meados do século passado, deter uma capacidade de classificacdo quando
aplicado a uma atual, mesmo sendo ambas do mesmo pais e setor, € mais reduzida do que
se 0 modelo for redesenhado para uma amostral actual;

d) Sensibilidade ao enviesamento na selecdo da amostra: processos de amostragem nédo
aleatorios ou, quando aleatorios, o analista ao ndo aplicar nenhum tratamento prévio dos
dados, como sendo: (1) eliminacdo empresas com dados incompletos; (2) constituir uma
amostra de teste; (3) analisar os outliers e; (4) outros; pode comprometer em muito o
discriminatory power do modelo, ou até mesmo gerar niveis de erro superiores;

e) Sensibilidade a qualidade da informacéo: A informacdo constante da Certificacdo
Legal de Contas (CLC), por exemplo, quando disponivel, deve ser analisada e avaliada,
para aferir de, precisamente, da qualidade da informacé&o financeira disponivel e que ird
ser 0 input do modelo.

f) Sensibilidade aos pressupostos de seleccdo: além as sensibilidades anteriores, 0 modelo
também ¢é definido pela opinido do analista sobre os racios financeiros ou indicadores que
devem ou ndo ser incluidos nele, bem como as suposicdes que esse faz em relagcdo aos
testes a serem realizados, as segmentacdes a serem feitas e outras medidas a serem
implementadas para enfrentar os problemas que vdo surgindo. todos seleccionam
naturalmente as empresas activas como saudaveis.

7. Modelos de Scoring: Aplicacdo ao caso Portugués

Na extensa literatura sobre o tema, muitos sdo 0os modelos propostos por varios autores a
nivel internacional. Portugal ndo é excecdo. De acordo com Peres (2014) e Girdo (2015),
na envolvente portuguesa, sdo exemplo os trabalhos de desenvolvimento de modelos de
ADM os de Carvalho das Neves e Silva (1998) (multi-setor), Santos (2000) (para o setor
téxtil e do vestuério), Dias (2008) (setor do calgado), Nunes (2012) (setor ceramico) e por
ultimo, o de Alves (2013) (setor alimentar), entre outros.

Sem prejuizo do descrito, cumpre-nos destacar mais detalhadamente, a titulo de exemplo,
0 Z-Score de Altman de 1968, por ter sido o percursor, assim como uma das suas revisoes,
o Z”’-Score (Altman, 2002), por permitir uma leitura directa com as notagdes de risco
proferidas pelas principais agéncias de rating.

7.1. Modelo Z-Score E.Altman (1968)

De acordo com Kumar e Rao (2014:84), o Z-Score de Altman (1968), ndo s6 € o modelo
mais popular como é a métrica mais aceite em termos mundiais, para a previsdo de
faléncia empresarial.

Altman desenvolveu este seu primeiro modelo segundo uma amostra de 66 empresas
industriais americanas de um mesmo sector e com volume de activos semelhantes, das
quais 50% entraram em faléncia entre 1946 e 1965, cuja representacdo analitica era a
seguinte (Altman, 1968):
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Equacdo 2. Equacdo Z-Score Altman (1968)
Z=0,717X1+0,847X2 + 3,107X3 + 0,42X4 + 0,998X5

X1=Fundo de Maneio / Ativo Total

X2=Resultados Transitados/Ativo Total
X3=Resultado Antes de Juros e Impostos / Ativo Total
X4=Capital Préprio / Passivo Total

X5=Vendas / Ativo Total

Com aplicacédo deste modelo, todas as empresas que obtenham uma classificagao inferior
a 1,23 sdo classificadas como falidas e, caso consigam uma classificagdo superior a 2,9,
sdo consideradas como financeiramente saudaveis. Porém, no intervalo de 1,23 <Z < 2,9,
a empresa ndo tem uma classificacdo definitiva, encontrando-se numa situacdo de
indefinicdo, podendo por isso, existir reservas quando a sua continuidade ou capacidade
de dar cumprimento as suas obrigacdes.

Este modelo conseguiu uma percentagem de discriminacdo correta, em média, de cerca
de 94% (91% para empresas saudaveis e 97% para empresas falidas), a par de 9% e 3%
de erros de tipo I e Il (rever definicdo dos erros no sub-ponto 5.2.), respetivamente.

7.2. Modelo Z’’-Score E.Altman (2002)
Edward Altman apresentou duas revisdes posteriores ao seu primeiro modelo.

Na mais recente, denominada de Z’’-Score, 0 mesmo apresenta o ajustamento de maior
importancia para avaliar empresas, cujos setores de atividade, sdo predominantemente
ndo industriais.

Esta adaptacdo é conseguida através da exclusdo do racio X5 (Vendas/Activo Total),
assim como pela redefinicdo dos ponderadores dos demais. Esta é, portanto, uma
alteracdo importante se o analista/leitor pretender analisar empresas no dominio da méo
de obra intensiva, onde os récios de rotacdo (i.e., comparacdo do volume de negdcios
obtido por unidade de capital investida), sdo carateristicamente superiores aos negocios
de capital intensivo e que, por isso, poderiam enviesar os resultados obtidos pelo Z-Score.
Abaixo apresentamos a nova expressao analitica:

Equacéo 3. Equacgdo Z’’-Score Altman (2002)

Z = 3,25+ 6,56X1 + 3,26X2 + 6,72X3 + 1,05X4

X1=Fundo de Maneio / Ativo Total

X2=Resultados Transitados/Ativo Total
X3=Resultado Antes de Juros e Impostos / Ativo Total
X4=Capital Préprio / Passivo Total

Sendo o cut-off score = 0, isto €, todas as empresas que detenham classificacédo inferior a
zero, sdo classificadas como estando em situacdo de financial distress e, no caso contrério,
como financeiramente estaveis. As empresas que obtenham uma classificacao de zero séo
classificadas como totalmente falidas.
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Este novo modelo apresenta ainda uma particularidade interessante e igualmente (til,
como ja introduzido, funcdo de permitir um paralelismo direto com notacdes de rating
utilizados pela Standard & Poors (S&P), Moody’s e Fitch, podendo assim ser facilmente
deduzidas, por aproximacao, as respectivas probabilidades de faléncia (ver grelha da
figura 3).

Figura 3. Equivaléncia entre Score e classificacdo Rating (Perspectiva de Longo Prazo)

v Ratin Ratin Ratin C
Score (Z”°) (Moo dy%s) (Fi tch% S &P? Definicéo
8,15 Aaa AAA AAA Prime
7,60 Aal AA+ AA+ Alta Qualidade
7,30 Aa? AA AA
7,00 Aa3 AA- AA-
6,85 Al A+ A+ Qualidade Média Alta
6,65 A2 A A
6,40 A3 A- A-
6,25 Baal BBB+ BBB+ Qualidade Média Baixa
5,85 Baa2 BBB BBB
5,65 Baa3 BBB- BBB-
5,25 Bal BB+ BB+ Investimento Especulativo
4,95 Ba2 BB BB
4,75 Ba3 BB- BB-
4,50 B1 B+ B+ Investimento Altamente
4,15 B2 B B Especulativo
3,75 B3 B- B-
3,20 Caal CCC CCC+ Riscos Substanciais
2,50 Caa2 CCC CCC Extremamente Especulativo
1,75 Caa3 CcccC CCC- Pouca Expectativa
Pagamento/Em Incumprimento
0,00 C D D Em Incumprimento

Fonte: adaptado de Altman (2002:23), S&P (2018) e Carvalho das Neves (2014:493)

A aplicagdo deste modelo Z’’-Score, permitird assim, monitorizar de forma eficaz a
notacdo de risco de crédito da entidade, permitindo a auto-avaliacdo eficiente da
capacidade de recurso a financiamento por capitais alheios.

Tendo em consideragéo que, como vimos, o custo dos financiamentos obtidos é um dos
drivers mais sensiveis da criacdo de valor econémico, se a empresa a obtiver uma notacao,
por exemplo, abaixo da “Qualidade Média Baixa”, ainda que o financiamento seja
aprovado, podera ter que suportar um prémio de risco mais elevado do que se recorre-se
a outras alternativas.

8. Conclusodes

Para as organizacdes que seguem uma filosofia de gestdo subordinada a maximizagéo do
valor para os shareholders, todas as decisfes que potenciem ganhos de eficiéncia, em
termos de criacdo de valor econdmico, devem ser monitorizadas e acompanhadas com
alto nivel de rigor e detalhe.
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No presente artigo analisamos um dos drivers mais sensiveis para a criacdo de valor
econdmico: o custo dos financiamentos obtidos (Rd - rate of debt), assim como 0s seus
determinantes. O mais objectivo &, como referido na literatura e na pratica da banca, o
risco de crédito ou de incumprimento potencial. Demos devida nota ao leitor que, este
risco pode ser derivado de 2 factores: o primeiro, controlavel pela entidade, que s&o 0s
enddgenos, i.e., 0s que tém origem na empresa, nas suas caracteristicas, no seu
funcionamento e na sua actividade e; o segundo, que s&o os factores exdgenos, ou seja,
dificilmente controlaveis pelas empresas e que, podem contribuir negativamente para o
acesso a financiamento por capital alheio.

Para uma maior acuidade na gestdo dos factores enddgenos, foram também apresentados
os principais determinantes do risco de crédito, quer ao nivel qualitativo (especificidades
do sector; caracteristicas da equipa de gestdo), quer a nivel quantitativo, através da
utilizacdo das metodologias de credit scoring, para que as empresas possam desta forma,
ter acesso e conhecimento (ainda que genérico) ao funcionamento da determinacdo do
risco de crédito.

E também efectuada a ressalva de que, devem as empresas ter presente que, ndo obstante
de conseguirem uma monitorizacdo eficaz da percecdo do seu risco de crédito, existem
decisbes prevalecentes a propria avaliagdo guantitativa, que podem desconsiderar toda a
gestdo que tenha sido efectuada neste dominio (o que pode ocorrer em posi¢Ges que
privilegiem, por exemplo, o fair lending).

Entendemos, contudo, que, pela literatura analisada, o desenho de modelos internos ou
externalizacdo dessa fung¢do, com recurso a bureau’s de avaliagdo de crédito, pode ser
uma vantagem competitiva e estratégica interessante, quando enquadrado no processo de
gestdo das carteiras de financiamentos das sociedades. Este €, sem dlvida, um processo
ja utilizado por empresas de maior dimensdo, mas, deve ser compreendido e interiorizado
pela economia no seu todo.

Através da utilizacdo dos modelos de scoring apresentados, podem as entidades obter, por
aproximacdo, as notacGes de risco de crédito das principais agéncias de rating a nivel
mundial. Com efeito, esta faculdade, distinta dos demais modelos identificados na
literatura, permite derivar, em tempo real, as probabilidades de incumprimento da
entidade, para com estas, conseguir ganhos de eficiéncia nos processos de financiamento.
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