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Resumo

Com a globalizacao e liberalizagao de mercados, com a crescente incerteza e
risco é fundamental nos dias que correm distinguir um bom de um mau inves-
timento, ou entao um investimento que hoje nao parece apelativo mas que no
futuro poderd sé-lo (e entdao guarda-lo em carteira).

Quando uma entidade empresta um determinado montante a outra, esta a
concretizar um investimento (obtendo juros) e nao pretende certamente per-
der valor (capital e juros). Entao, hé que avaliar a contraparte nomeadamente,
quais os negbcios da mesma, quais os seus stakeholders, qual o ambiente tarefa
e o ambiente geral para que o investimento tenha sucesso, por outras palavras,
avaliar o risco de investir em determinada empresa.

Esta dissertagao aborda alguns modelos de avaliacao de risco de crédito, traduz
a qualificacao do risco de crédito através da quantificagao do mesmo.

Apos a andlise da relevancia da gestao do risco e da importancia desta ma-
téria, apresentam-se e aplicam-se dois modelos, KMV model e CreditGrades
para atingir um conjunto de objetivos nomeadamente, caracterizacao do risco
de crédito, determinacao da probabilidade de default e determinacao do credit
spread de empresas portuguesas.

Os modelos serao aplicados empresas do mesmo setor e, para além de serem
do mesmo setor, foram escolhidas, em igual dimensao, empresas cuja liquidez
¢ maior e empresas em que a liquidez é menor, para perceber, as diferencas
que dai possam advir.

Posteriormente serd analisada isoladamente a varidavel taxa de crescimento de

forma a perceber qual a importancia ou influéncia da mesma em empresas
como o setor da industria e a influéncia em empresas mais e menos liquidas.

Palavras-Chave: Risco de Crédito, Default, KMV Model, CreditGrades






Abstract

Nowadays, with the markets globalization and liberalization, and the risk and
uncertainty increase, it is fundamental to detect a good or a bad investment,
or an investment that today does not look appealing but which might in the
future (and then keep on the portfolio).

When a firm lends a certain amount to another, the firm is materializing an in-
vestment (gaining interests) and will not certainly intend to lose value (capital
and interests). Then, it is necessary to evaluate the counterparty, namely their
businesses, stakeholders and which task environment and general environment
they have to ensure a successful investment, by other words, assess the risk to
invest in a particularly company.

This dissertation approaches some credit risk evaluation models and provides
the qualification of the credits risk through its quantification.

After the analysis of the risks management relevance and the importance of this
subject, two models are presented and applied, KMV model and CreditGra-
des, to achieve a set of goals, credits risk characterization, the determination of
the defaults probability and the determination of the portuguese firms’ credit
spread.

The models will be applied in firms of the same sector of business and were
chosen, in equal dimension, firms whose liquidity is bigger and firms whose
liquidity is smaller, to understand the differences.

Furthermore, the variable growth tax will be analyzed in order to understand

the importance or influence of this variable on industry sector firms and the
influence on firms with varying liquidity.

Keywords: Credit Risk, Default, KMV Model, CreditGrades
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Capitulo 1

Introducao

No inicio de século XXI, as economias dos diversos paises comegaram a dar os
primeiros passos em estabelecer ligacoes entre as mesmas.

As influéncias econémicas do exterior tém efeitos marcantes na economia dos
diversos paises. Gradualmente tornaram-se intimamente relacionadas e a no-
¢ao de globalizacao, em que nos dirigiamos para uma economia global, é agora
uma realidade. Um exemplo da concretizacao dessa globalizacao é o Mercado
tnicd(1993) ou ainda o Acordo Schengenf| de 1985 (onde Portugal assinou em
1991) [5].

Com essa globalizacao, as diversas economias estreitaram lacos com as mul-
tiplas relacoes nomeadamente, econémicas, sociais, financeiras, entre outras.
Qualquer economia esta entao relacionada com o resto do mundo através de
essencialmente dois canais: comércio (bens e servigos) e finangas. Sendo que a
relacao comercial entre paises significa que uma parte da producao do pais é
exportada para paises estrangeiros, ao mesmo tempo que uma parte dos bens
que sao consumidos ou investidos internamente sao produzidos no exterior e
como consequéncia, importados. A relacao financeira visa essencialmente em-
prestar e investir meios monetarios e vice-versa.

Atualmente, a nivel nacional (refletindo um pouco o espelho da Unido Euro-
peia), o panorama é o de uma economia cujo crédito é limitado, taxas de juro
mais elevadas, empresas que sofrem de falta de liquidez (que necessitam de

!Mercado tinico representa “A livre circulacio de mercadorias na Unido Europeia. Foram
suprimidos os controlos relativos ao trafego de mercadorias no mercado interno, tendo, desde
entdo, a Unido Europeia passado a constituir um territorio tinico, sem fronteiras”.

2Mercado tinico representa “O espaco Schengen representa um territério no qual a livre
circulagao das pessoas é garantida’.
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meios monetarios para fazer face as suas despesas) e que desde ja faz pensar
certamente numa solugao similar ao Plano Marshall.

A economia Portuguesa encontra-se de tal forma degradada que as empresas
atualmente procuram suprir nao apenas as despesas financeiras, mas, e cada
vez mais, conviver e debater com as despesas correntes. As empresas vivem no
limiar da sobrevivéncia e debatem-se para honrar os gastos do “dia-a-dia”.

Portanto, pode-se concluir que a divida é uma constante na empresa e cada
vez mais é necessario conviver e saber conviver com a mesma. A gestao da
divida e do respetivo risco sao cruciais para a sobrevivéncia.

Com o Projeto que agora se apresenta pretende reunir-se as ideias fundamen-
tais subjacentes a elaboracao da Dissertagao de Mestrado. Tal ensejo obriga,
desde logo, a apresentar e enquadrar o tema escolhido.

Este trabalho insere-se no contexto dos Modelos de Avaliacao de Risco de Cré-
dito, ou Risco de Incumprimento. A quantificacao e qualificagao do risco de
default tém mostrado um especial interesse devido a atual crise da divida so-
berana que se atravessa e de casos especiais de empresas que desaguaram em
incumprimento.

Antigamente, o formato de concessao de crédito, que era representado pela
relacao pessoal entre o gerente e o cliente, mostrou-se cada vez mais desfasada.
Atualmente valorizaram-se modelos de previsibilidade. Deste modo, é possivel
destacar que a gestao do risco de crédito ja é algo totalmente incorporado nas
instituicoes financeiras e também em algumas institui¢oes nao financeiras.

Existem entao varios métodos que determinam a qualidade da empresa, mais
precisamente, se esta é uma empresa que tem capacidade para honrar com os
seus compromissos. O risco de incumprimento é, segundo de Dias, “Default risk
refers to the uncertainty associated with a firm’s ability to meet its required or
contractual obligations as they mature.” [11]

Com o caso Lehman Brothers, surgiram inevitavelmente duvidas acerca dos
modelos que prevéeem o incumprimento ou faléncia das instituicoes pois, apa-
rentemente e segundo alguns modelos, parecia um bom investimento.

Muito se falou no periodo pés-Lehman, a atitude generalizada foi de uma certa
precaucao, caracterizando-se por uma desalavancagem e, por uma melhor ca-



pitalizagao ou recapitaliza¢ao dos balancos dos bancos [29).

Os métodos que determinam a probabilidade de incumprimento da empresa
(publica ou privada) tém gerado bastantes questoes acerca da respetiva capa-
cidade de previsao.

Cada vez mais é importante saber onde investir e com quem investir. E funda-
mental saber a capacidade da contraparte em cumprir com as suas obrigacoes
de forma a garantir um pouco de estabilidade. O papel do Risco na gestao
bancaria tem um papel fundamental e tem vindo a crescer devido as pressoes
regulamentares mas também devido a consciéncia da necessidade de melhorar
as praticas.

As alteracoes que decorreram do acordo de Basileia II também contribuiram
para uma crescente preocupagao com estas matérias pois os bancos foram au-
torizados a utilizar novos métodos internos de avaliagao de risco.

O presente trabalho tem como escopo, abordar e aplicar duas metodologias
de calculo do risco de crédito, os modelos KMV (ou Moody’s KMV model) e
CreditGrades. O mesmo estd dividido e organizado em cinco capitulos.

A estrutura deste projeto descreve-se do seguinte modo: no capitulo 2 sera
realizada a revisao de literatura, onde abordar-se-ao os temas proeminentes
da teoria financeira que tém relevancia para o estudo dos modelos de risco de
crédito. No capitulo 3 serao entao descritos os modelos de risco de crédito em
andlise. Posteriormente, no capitulo 4, realizar-se-4 a analise empirica onde
serd descrita a amostra e resultados da aplicagdo dos modelos (nomeadamente
e entre outros, a notagao de cada empresa, breves comparagdes entre modelos).
Por fim, no capitulo 5, apresentar-se-ao as conclusoes, limitacoes e melhorias.






Capitulo 2

Revisao da Literatura

O Risco esta associado a possibilidade de perda. Por outras palavras, risco
esta estritamente interligado com a possibilidade de ocorréncia da perda.

A nogao de risco abrange, segundo [32], duas distingoes sendo que a primeira é
que, o conceito risco é distinto do conceito de incerteza. O Risco envolve tanto
incerteza como algum tipo de perda ou dano inerentes.

“Risk = Uncertainty + Damage”

Ainda no mesmo artigo, apresenta-se a segunda distingao, o conceito de risco
é destoante do conceito de perigo. “In the dictionary we find hazard defined as
“a source of danger.” Risk is the “possibility of loss or injury” and the “degree
of probability of such loss.” Hazard, therefore, simply exists as a source. Risk
includes the likelihood of conversion of that source into actual delivery of loss,
ingury, or some form of damage.”

O risco tem vérias acegoes conforme o apresentado, contudo, cingir-me-ei a
nocao de risco em sentido econémico e financeiro.

Com base no artigo de [23], [30] afirmou a existéncia de dois tipos de risco,
risco sistemético (ou de mercado) e risco especifico sendo que o tltimo pode ser
diversificado (aumentando o ntiimero de ativos em carteira) até um certo ponto.

Cada entidade é caraterizada por um determinado nivel de risco sendo que
o mesmo pode ser dividido em risco sistemédtico e em risco especifico como
pondera o comummente conhecido Capital Asset Pricing Model (CAPM) de-
senvolvido por Markowitz, Sharpe, junto com Treynor (1961) e Lintner (1965).
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O risco especifico deriva exclusivamente do risco da propria empresa sendo este
suscetivel de diversificacao. O risco sistematico de uma entidade é composto
pelo risco da industria e pelo risco do pais onde a empresa se encontra.

A figura 2.1 evidencia a representacao do modelo fator GCOR Corporate de-
senvolvido pela Moddy’s KMV sendo que a mesma mostra a importancia da
correlagao na determinacao do risco de uma empresa[22].

A estrutura da abordagem com base no modelo fator deriva da correlagao entre
a rendibilidade dos ativos. A correlacao entre as rendibilidades dos ativos de
qualquer conjunto de empresas pode ser explicada pelo conjunto de fatores
comuns que advém das relagoes que essas empresas possuem.

Firm
l Risk l
Systematic Firm
Risk Specific
Risk
Country Industry
‘ Risk ’ r Risk \
I | |
Industry
Coun.try Global Regional Industrial Specific
Specific Economic Risk Sector Risk
Risk Risk Risk

Figura 2.1: The GCORR Corporate Factor Structure

2.1 Importancia da Quantificacao do Risco

A importancia da quantificacao do risco é fundamental de forma a evitar maus
investimentos. Viveram-se e vivem-se momentos de intensa volatilidade que
originam varias insolvéncias por incumprimento.

A preocupacao com o Risco e a respetiva quantificacao sempre foram alvo de
muita atencao. E fundamental saber que tipo de investimento é que o consu-
midor estd a realizar e o risco inerente.

Foram solicitadas a criacao de medidas preventivas e, como tal, os responsa-
veis pela supervisao bancaria nas grandes economias internacionais, criaram

o Basel Committe on Banking Supervision (BCBS). O BCBS ¢ constituido
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por representantes dos bancos centrais e por autoridades com responsabilidade
formal sobre a supervisao bancaria. Neste Comité sao discutidas questoes rela-
cionadas com a industria bancaria, visando melhorar a qualidade da supervisao
bancaria e fortalecer a seguranca do sistema bancario internacional.

Em 1988 foi celebrado o Acordo de Basileia I. Os lideres globais definiram,
pela primeira vez, regras que seriam impostas a todos os bancos do mundo
para dar mais seguranga ao sistema bancario, nomeadamente definiram-se me-
canismos para mensuracao do risco de crédito, estabeleceram-se exigéncias de

capital minimo para suportar riscos através do Indice Minimo de Capital para
Cobertura do Risco de Crédito [27].

Apontadas algumas criticas ao primeiro Acordo, foram encontradas solucoes
para as mesmas, plasmadas no Acordo de Basileia II. Este acordo assenta em
trés pilares, a saber: exigéncias minimas de capital, processo de revisao da
supervisao e disciplina de mercado.

Mais uma vez é dado énfase a matéria do Risco. No acordo anterior, a quanti-
ficacdo das exigéncias minimas de capital eram concretizadas considerando os
riscos de crédito e de mercado. Com o novo acordo foi revista e atualizada a
acecao do risco de crédito e passou também a relevar para quantificacao das
exigéncias minimas de capital, o chamado risco operacional. E|

Com os acordos de Basileia, os bancos (que tém sistemas de rating) dividem
os seus clientes em classes de risco EL existindo para cada classe uma probabili-
dade de incumprimento da sua obrigacao. No mesmo sentido, existem agéncias
de rating que atribuem uma notagao a vérias entidades no sentido de escla-
recer os utentes que tipo de investimento se trata ou o risco inerente ao mesmo.

A Figura 2.2 ilustra os varios tipos de notacao que existem sendo que estes
divergem consoante a agéncia de rating, nomeadamente entre a Standard &
Poor’s (S&P) e a Moody’s:

Pelo documento da Moody’s Services [13], os investimentos com o rating Aaa

3Segundo o Basel Committee, risco operacional é definido como o risco de perdas re-
sultantes da inadequagao ou falha de processos internos, pessoas e sistemas, ou de eventos
externos.

4A Diretiva dos Mercados Financeiros (DMIF) também vem introduzir aspetos impor-
tantes relativos a classificagao dos clientes e perfil de investimento. Na minha opiniao, esta
Diretiva pode ajudar a prevenir situagoes de incumprimento com uma adequada classificagao
do cliente.
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Explanation Standard Moody's
& Poor’s  Services
Investment grade:
Highest grade AAA Aaa
High grade AA Aa
Upper medium grade A A
Medium grade BEB Baa
Speculative grade:
Lower medium grade BB Ba
Speculative B B
Poor standing CCC Caa
Highly speculative cC Ca
Lowest quality, no interest C C
In default D

Modifiers: Example A+, A, A—, Al, A2, A3
Figura 2.2: Classification by Credit Ratings

sao considerados de alta qualidade e sujeitos ao nivel mais baixo de risco de
crédito. Por oposigao, os investimentos com notagao igual a C possuem taxas
claramente mais baixas (baixo retorno), encontram-se numa situagado muito
préxima de default e com poucas perspetivas de recuperacao do capital e/ou
dos juros.

A agéncia Standard & Poor’s apresenta mais uma notacao, o rating D que
significa que a obrigagao estd em default, ou seja, quando determinada entidade
nao cumpriu efetivamente com os seus compromissos.

2.2 Risco de Crédito

A presenga do risco estd inerente nas operagoes de crédito. Como tal, o risco
de crédito esta presente no quotidiano de qualquer empresa e individuo, sendo
reconhecido, por uma grande parte das organizagoes, como uma das suas prin-
cipais preocupacoes.

O Risco de Crédito é a quantificagao da possibilidade de uma empresa ou es-
tado que emite instrumentos de divida nao cumprir com as suas obrigagoes,
mais precisamente, reembolso de capital e juros.



2.2. RISCO DE CREDITO

A quantificacao do risco de crédito nao deve ser subjetiva, pelo contrario, deve
ser realizada de forma objetiva com base em modelos. Segundo [34]: “It should
not depend on the judgement of a particular person or committee”.

A gestao deste tipo de risco é importante quer na pratica, quer em termos teo-
ricos. Desde os anos 90 que o risco de crédito tem crescido exponencialmente,
tendo a sua gestao tornando-se num dos desafios chave para as instituigoes
financeiras.

Portanto, o processo de gestao do risco de crédito vai desde a etapa inicial
de analise e formalizacao de uma operacao resultando no cancelamento ou
aprovagao, passando por uma fase de acompanhamento e, eventualmente, um
processo de recuperagao [1].

»= Etapal W Etapa? s Etapa 3
Aprovagio Acompanhamento Fecuperagio

Figura 2.3: Etapas de Gestao de Risco de Crédito

O risco de crédito - que inclui trés fatores de risco, nomeadamente o risco de
exposicao ao crédito (credit exposure risk)’} risco de incumprimento (default
risk)ﬁ e risco de recuperagao (recovery risk )| - pode ser medido e quantificado
de modo a controlarmos as suas possiveis perdas.

Mais, uma adequada gestao do risco possibilita uma contribuicao para a cria-
¢ao de valor da empresa.

De acordo com as proposi¢oes iniciais de Modigliani e Miller [25], na auséncia
de imperfeicoes de mercado, isto é, auséncia de assimetria de informagao, de
impostos, de custos de agéncia e de custos de transagao, as decisoes de gestao
de riscos e as de financiamento nao tém qualquer impacto sobre o valor da
empresa. Contudo, tais pressupostos nao se verificam na realidade.

SRisco da exposicao de crédito corresponde ao risco de flutuaces subjacentes 4 qualidade
do crédito da contraparte.

6Risco de incumprimento corresponde ao risco da contraparte entrar em default, ou seja,
nao conseguir cumprir as com as suas responsabilidades.

"Risco de recuperacdo representa a incerteza inerente & percentagem do valor investido
que se recupera em caso de incumprimento da contraparte.

9
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As decisoes de financiamento sao importantes, e os préprios Modigliani e Mil-
ler [26] corrigiram a sua tese inicial, reportando que “tazes are an important
determinant of optimal capital structure” (numa economia onde os juros sao
fiscalmente dedutiveis), referindo ainda que existe um nivel de alavanca 6timo.
Leland [20] refere também a importancia da divida para o valor da empresa,
“As leverage increases, the tax advantage of debt eventually will be offset by an
increased cost of debt, reflecting the greater likelihood of financial distress”. A
alavanca 6tima de Modigliani e Miller é aceite contudo apenas referida num
ponto tedrico. Mais tarde, Brennan e Schwartz (1978) providenciaram a pri-
meira andlise quantitativa da alavanca 6tima.

2.2.1 Risco de Exposicao ao Crédito

Entende-se por exposicao a risco de crédito relativo a uma dada contraparte a
perda maxima, com um determinado grau de confianca, no horizonte de tempo
futuro relevante, de um determinado montante, ou seja, essa contraparte in-
correria em incumprimento. Esta perda é calculada como o valor em risco
durante o horizonte de tempo da exposi¢ao e inclui, para além da exposicao
presente, uma estimativa da exposicao potencial.

Por exemplo, para exposicoes consideradas relevantes, em termos de risco cré-
dito, a Caixa Geral de Depésitos elabora pareceres de caracter mais especifico,
em complemento aos modelos internos de rating e a avaliacao ja efectuada, os
quais, para além da andlise da evolucao das contrapartes, incorporam a evo-
lugdo econémico-financeira previsional do projecto e a influéncia e a percecao
de fatores suscetiveis de criar um risco agravado, bem como a identificacao de
condicoes mitigadoras dos riscos identificados.

A avaliacao dessa exposicao ao crédito realiza-se, normalmente, ao nivel dos
grupos economicos, sendo concretizada por diversos critérios de ponderacao.
Nomeadamente, através de notagoes externas de risco de crédito, de ratings
internos, do risco de crédito das varias dreas/empresas do Grupo, do nivel
de concentracao da exposicao, do tipo de crédito, finalidade e montante das
operacoes em proposta, da ponderacao no racio de solvabilidade, entre outros.

2.2.2 Risco de Incumprimento

Uma entidade estd numa situacao de incumprimento quando se comprome-
teu a cumprir algo numa dada data e nao cumpriu. Focando a area a que
diz respeito este projeto, incumprimento representa um evento no qual uma

10
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determinada entidade nao consegue fazer face aos seus compromissos, nomea-
damente, pagamentos.

Os credores incorrem cada vez mais neste tipo de risco devido ao deteriora-
mento das condi¢oes econdémicas.

Através do Relatério de Estabilidade Financeira de 2012 [10], a figura 2.4
mostra um exemplo claro desse incremento do incumprimento nomeadamente,
nos empréstimos bancéarios a particulares para aquisicao de habitagao e nos
empréstimos bancarios a particulares para consumo e outros fins.

INDICADORES DE INCUMPRIMENTO DO CREDITO A PARTICULARES | POR DIMENSAO DA EXPOSICAD®
Habitacio Consumo
DEZ-2010 DEZ-2011 SET-2012 IDEZ—Z{H{I DEZ-2011 SET-2012

Exposigao total
Mumero de devedores com incumprimento (% 49 5.4 58 12.8 133 13.7
Crédito e juros vencidos (% 18 20 22 85 9.4 9.6

Exposighes de montante superior ao percentil 304

Percentagem do crédito®™ 286 286 286 54.7 55.6 56.4
Mumero de devedores com incumprimento (% 59 71 82 13.9 15.5 16.1
Crédito e juros vencidos (% 1.8 2. 26 7.1 83 8.9

Figura 2.4: Indicadores de Incumprimento do Crédito de Particulares

Pelo mesmo relatorio, verifica-se através a figura 2.5 a mesma situagao para as
empresas nacionais nao financeiras quer pelo crédito concedido por Instituicoes
Financeiras Monetarias quer pelo crédito concedido por Instituicoes Financei-
ras Nao Monetarias.

INDICADORES DE INCUMPRIMENTO DO CREDITO A SOCIEDADES NAO FINANCEIRAS | POR DIMENSAO DAS
EMPRESAS

Numero de devedores com Crédito e juros vencidos™ Por
incumprimento® memoria
Dez-10 Dez-11 Set-12 Dez-10 Dez-11 Set-12 | Pesono
total
(Set-12)
Empréstimos concedidos por IFM 18.4 229 269 43 6.6 101 100.0
Micro-empresas 193 238 276 73 106 15.2 334
Peguenas empresas 15.1 19.4 240 4.0 8.5 1.1 241
Médias empresas 14.7 186 240 23 45 7.6 251
Grandes empresas 79 128 16.5 1.1 1.6 21 17.4
Empréstimos concedidos por IFNM 218 285 3586 10.4 16.5 226 100.0
Micro-empresas 236 308 380 15.7 233 28.2 323
Pequenas empresas 18.0 246 320 13.5 204 27.2 253
Medias empresas 16.7 1.9 281 a6 14.0 215 251
Grandes empresas 9.1 11.2 15.0 0.9 23 7.3 17.3

Figura 2.5: Indicadores de Incumprimento do Crédito a Sociedades Nao Fi-
nanceiras
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Devido ao deterioramento da economia, cada vez mais, para ter acesso ao
crédito, sao necessarios mais requisitos ou impoe mais restricoes ao acesso ao
mesmo (diminuindo a oferta do crédito) | pois, e de acordo com [20], “If ban-
kruptcy occurs, a fraction 0 < o < 1 of value will be lost to bankruptcy costs,
leaving debtholders with value (1 — a)Vg and stockholders with nothing” onde
a corresponde aos custos de faléncia e Vg significa o valor da empresa quando
a faléncia é declarada.

Contudo existem formas de precaver este tipo de risco. Uma delas é através
de Credit Default Swap (CDS) ﬂ Este é um instrumento financeiro derivado
transacionado em OTC (over the counter — mercado nao regulamentado) que
permite ao seu comprador proteger-se do incumprimento de crédito de um
determinado emitente. O risco de default (incumprimento) é transferido para
o vendedor do Swap. Por outras palavras, e através de [I7], “Potential losses
from defaults on a swap are much less than the potential losses from defaults
on a loan with the same principal”. Tal acontece pois o valor do Swap é
normalmente uma pequena fracao do montante do empréstimo.

2.2.3 Risco de Recuperacao

A ocorréncia de situagoes de “Crédito Problematico”é uma inevitabilidade com
a qual as Instituicoes Financeiras e Instituicoes Nao financeiras tém de se de-
frontar, estando muitos dos incumprimentos associados, invariavelmente, as
fases recessivas dos ciclos econémicos.

O agravamento dos indices do crédito face ao incumprimento radica, muitas
vezes, numa deficiente identificacao do perfil de cliente e no estabelecimento
de objetivos estratégicos de gestao, incompativeis com a conjuntura interna e
externa das instituicoes.

Por forma a obstar a que as instituicoes financeiras e nao financeiras incor-
ram em prejuizos desnecessarios, torna-se indispensavel que se identifiquem,
atempadamente, as situacoes de “Crédito Problematico”e que se atue sobre as

8Segundo [7] “Independentemente das razoes para a queda no crédito a empresas nao
financeiras em Portugal durante 2009, 2010 e 2011, esta atingiu as empresas novas (e presu-
mivelmente também pequenas) de forma desproporcionada. Na verdade, se olharmos para
o crédito total de uma empresa tipica, vemos um declinio de cerca de 23 por cento entre
2009T1 e 2012T1, mas para uma nova empresa a queda é de cerca de 70 por cento entre
2009T4 e 2012T1. Este é um motivo sério de preocupagao, uma vez que as empresas Novas
criam empregos e melhoram as perspetivas da economia no longo prazo.”

90 mercado de CDS foi criado em 1994 por um conjunto de bancos liderado pela JP
Morgan.
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mesmas com as ferramentas adequadas, em ordem a eliminacao ou minimiza-
¢ao dos seus danos patrimoniais, ou seja, mitigando o risco de recuperagao do
crédito concedido.

2.3 Spread de Crédito

Desenvolveu-se o risco de crédito e uma das suas vertentes pertinentes para
o trabalho que se apresenta. E ainda importante descrever as razoes que de-
terminam a existéncia de spreads de crédito e os fatores que influenciam o
respetivo valor.

O credit spread de uma entidade é a taxa remuneratéria exigida pelos investi-
dores de quaisquer instrumentos emitidos por ela face a um instrumento que
é tido como um investimento sem risco.

Portanto, de forma a perceber o spread de crédito e calculd-lo é importante
realcar que normalmente usa-se como proxy um valor de um ativo sem risco.
Comparando o valor do ativo da empresa com o valor do ativo sem risco para a
mesma maturidade temos entao o credit spread. Quanto mais débil for conside-
rada a situacao financeira, mais reduzida serd a notacao de crédito da entidade
e maior serd o credit spread.

A prozy que habitualmente é considerada como taxa de juro sem risco é a taxa
implicita nos titulos de divida soberana (yield dos titulos do tesouro).

Contudo, e segundo [8], quer antes da criagdo da moeda tnica, quer depois da
criacao da mesma — onde as taxas de cambio foram eliminadas e houve lugar
a harmonizacao de politicas — “yields on bonds issued by different member
States have not fully converged. FEurozone government bonds are still viewed
as imperfect substitutes, either because of liquidity or default risk, which are
the two remaining factors explaining yield spreads”.
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Capitulo 3

Modelos de Avaliacao de Risco
de Crédito

3.1 Scoring Model

Os modelos de credit scoring representam uma importante ferramenta de pre-
visao e redugao do risco de crédito. Por outras palavras, e segundo [24],“Credit
scoring 1s a statistical method used to predict the probability that a loan appli-
cant or existing borrower will default or become delinquent.”.

Uma determinada entidade nao esta apenas interessada em emprestar, é do
seu interesse saber se se trata de um bom cliente, ou, por outras palavras, se
estd na presenca de um bom ou mau empréstimo.

O credit scoring trata a forma de avaliar o risco de crédito de determinado
empréstimo e ajuda a escolher os melhores clientes de forma a reduzir a poten-
cial perda futura. Este método caracteriza-se por utilizar dados historicos e
técnicas estatisticas. O método produz um “score” que uma entidade pode em-
pregar para classificar os candidatos de empréstimo em termos de risco. Para
construir um modelo de scoring, analisam-se dados histéricos das entidades que
entraram em default. Para tal é imperativo determinar quais as carateristicas
fundamentais das entidades que entraram em incumprimento, produzindo en-
tao uma notacao ou “score” que qualificard o candidato em termos de risco.

A quantificacdo do risco de default é concretizada através de varias andli-

ses, nomeadamente: Andlise Discriminante Univariada, Andlise Discriminante
Multivariada e através de Modelos Logit e Probit.
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Tendo por base [28], a Anélise Discriminante Univariada foi proposta por Be-
aver (1966), sendo que este compara um conjunto de récios (14 indicadores)
para as empresas falidas com os mesmos racios para empresas nao-falidas. Com
os resultados, Beaver examina a capacidade de previsao de cada racio. O réacio
que, nesse estudo, apresentou maior capacidade explicativa de faléncia foi o

cash flow to debt ratio [V

No entanto, esta andlise pode implicar classificagoes inconsistentes sendo que a
generalizacao da abordagem univariada para avaliar eventos de default é ques-
tionavel. Para superar as deficiéncias da Andlise Discriminante Univariada,
Altman [6] apresenta uma metodologia multivariada para prever a faléncia de
empresas.

A Andlise Discriminante Multivariada (MDA) define: 1) quais os indicado-
res que melhor explicam o potencial de default; e 2) qual o peso que deve ser
dado aos indicadores considerados relevantes.

A andlise discriminante é levada a cabo através de uma ou mais combina-
¢oes lineares das varidveis independentes utilizadas (X;). Cada combinagao
linear (Y;) constitui uma fungao discriminante:

Y; = Qo + aile + aing + -+ (lipo (31)

em que a;; sao coeficientes de ponderagao e os X; sao as variaveis discriminan-
tes nao-normalizadas.

Durante varios anos, a Analise Discriminante foi a metodologia preponderante
tendo sido muito utilizada. No entanto, alguns autores referiram que, a aplica-
cao desta técnica a modelos de previsao de insolvéncia, muitas vezes violava o
pressuposto da utilizacao da Andlise Discriminante, ao considerar que as varia-
veis independentes seguem uma distribuigao normal. Através de [21], “variables
are assumed to have a multivariate normal distribution. Nevertheless, it is well
known that the variables typically used in bankruptcy studies are not normally
distributed”.

Ohlson (1980) utiliza pela primeira vez a metodologia Logit aplicada a mo-
delos de previsao de insolvéncia. Esta metodologia nao obriga a verificagao
dos pressupostos da Analise Discriminante. Apos este estudo pioneiro muitos

0Tndicador financeiro que indica a capacidade de uma empresa gerar fluxos da sua ativi-
dade operacional frente a uma divida contraida. Quanto maior melhor pois indica a capaci-
dade da empresa liquidar a sua divida total.
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outros autores se seguiram, tornando a Regressao Logistica uma metodologia
muito utilizada na previsao de insolvéncia.

Concluindo, cabe entao referir a utilizacao dos modelos de credit scoring. Es-
tes sao cada vez mais utilizados para avaliar os pedidos de empréstimo para
pequenas empresas ou, de outra forma, avaliar empréstimos de empresas nao
cotadas. Tal acontece pois, através de [16], “The boon for small businesses is
even greater: They stand a better chance of getting loans, and getting them
more quickly”.

3.2 Structural Models

3.2.1 Merton’s Model

O modelo de Merton (1974) é a base do atual modelo seguido pela Moody’s,
sendo que este teve por base os trabalhos de Black e Scholes (1973) e Merton
(1973).

Através de [18] “Both Merton (1974) and Black and Scholes (1973) propose
a simple model of the firm that provides a way of relating credit risk to the
capital structure of the firm”.

Neste modelo, o valor dos ativos da empresa para um dado momento (V})
segue um processo de difusao lognormal (Movimento Geométrico Browniano)
com volatilidade constante.

O Geometric Brownian Motion (GBM) enquadra-se nos processos de difusao,
sendo que os mesmos enquadram-se na tematica dos processos estocdsticos em
tempo continuo. O GBM ¢ frequentemente utilizado como uma descri¢ao sim-
ples da dinamica dos precos dos ativos.

O processo de difusao (geral) ou processo de It6 é composto pelo drift function
a(X(t)),volatility function b(X (t)) e pelo processo de Wiener e pode ser escrito
como uma equacao diferencial estocastica (EDE) [33]:

dX; = a(X(t))dt + b(X (£))dW (¢). (3.2)

No caso do modelo de Merton (1974), a correspondente EDE para o GBM de
forma a descrever o comportamento dos precos dos ativos é
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d
7‘/: = pdt + odW, (3.3)

onde W; é um processo de Wiener ou movimento Browniano, p o drift e o a
volatilidade, ambas assumidas como constantes [19].

Outra condicionante do modelo é que a empresa possui uma estrutura de capi-
tal muito simples nomeadamente, possui um tnico tipo de acoes e obrigagoes
de cupao zero. As agoes nao dao direito a dividendos e a divida é apenas paga
na maturidade, isto é, no momento 1. Por outras palavras, uma firma, através
do modelo de Merton, possui uma estrutura de capital simples em que o valor
dos ativos no momento t, V;, é dado por:

‘/;f :Et+Dt7 (34>

onde E representa o capital da préprio da empresa no momento t e D; é o
valor de mercado no momento ¢ da divida de cupao zero.

Apesar das varias criticas apontadas ao modelo, este é bastante intuitivo e
apresenta racionalidade econdémica - como por exemplo, o yield spread au-
menta aquando o aumento da divida nominal e diminui com o aumento do
valor da empresa ou da taxa de juro sem risco.

O credit spread ou yield spread, pelo Modelo de Merton, consiste na diferenca
entre a yield prometida da divida (y(¢,T")) e a correspondente (para o mesmo
periodo) yield do titulo do tesouro (r). Ou seja,

1 X

T_tlnE—r, (3.5)
que implicitamente define uma estrutura de risco das taxas de juro. Contudo,
¢ importante notar que ao comparar os credit spreads das diferentes empresas
para a mesma maturidade nao é possivel afirmar que um maior credit spread
corresponde a uma maior desvio padrao do retorno das obrigagoes. Ou seja,
os credit spreads sao uma medida valida do grau de risco de um titulo para
uma determinada maturidade, contudo nao devem ser interpretados como a
estrutura de taxas de juro de um dado emitente.

s(t,T)=y(t,T)—r=

O incumprimento de uma empresa, através deste modelo, apenas podera verificar-
se na maturidade pois é apenas na maturidade que se realiza o reembolso. Por
outras palavras, o modelo de Merton assume como zero a probabilidade da
empresa entrar em incumprimento antes do vencimento da divida.
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Se na maturidade, T, o valor dos ativos da firma excede o pagamento pro-
metido, isto é, V; > X, os credores receberao toda a quantia prometida e os
acionistas recebem o valor do ativo residual. Por outro lado, se na maturidade
o valor do ativo é menor do que o pagamento prometido, os credores recebem
um pagamento igual ao valor patrimonial e os acionistas nao recebem nada.

Se antes do vencimento, o valor da empresa for inferior ao valor devido, o
modelo de Merton nao é capaz de detetar a probabilidade de default antes do
vencimento.

A Probabilidade de Default, num mundo de risco neutral, no modelo de Merton
(1974) é dada por:

P[V; < X] = N(~dy) = 1 — N(dy), (3.6)

onde
dg = d1 — O'ﬁ (37)

In(%2) + (2 +0,50%)T
g, = @)+ ( )T (3.8)
oVT
Na pratica, a Probabilidade de Default pelo Modelo de Merton é calculada
estimando um conjunto de parametros:

1. X, divida. Este é observado através do balango da empresa;

2. r, concretiza-se através das taxas das obrigagoes do tesouro;

3. E; e o observa-se e calcula-se através das observacao das cotacoes no
mercado respetivamente;

4. Vy e oy. O valor dos ativos e a volatilidade podem ser estimados:

(a) Através da solugao do sistema de equagoes:
E, = V;N(dy) — Xe " N(dy) (3.9)
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op = N(dy)—=0, (3.10)

(b) Processo iterativo KMV.

Segundo [35], para calcular oy recorre-se a um processo iterativo.
Este é caracterizado em primeiro, pela recolha e utilizacao das co-
tagoes diarias dos ultimos doze meses para estimarog. Segundo,
utiliza-se or como valor inicial para estimar oy. Posteriormente,
através da formula de Black-Scholes, para cada dado diario dos lti-
mos doze meses, calcula-se V; através do valor de mercado do capital
proprio E; para cada dia. Desta forma obtém-se o valor diario de V.

Com o valor diario de V; obtém-se o respetivo desvio padrao que
¢ utilizado para a préxima iteracao.

Este procedimento ¢é repetido, de modo a que os valores dos desvios
padroes dos ativos se aproximem em duas iteragoes consecutivas.

3.2.2 Modelo KMV

O Modelo KMV desenvolvido pela empresa de consultoria KMV tem por base
o Modelo de Merton anteriormente desenvolvido.

O Modelo KMV é mais realistico que o Modelo de Merton devido a estrutura
de capital considerada. Neste modelo, existem cinco classes de responsabilida-
des, divida de longo e curto prazo, acoes ordindrias, preferenciais e obrigagoes
convertiveis.

O Modelo KMV da grande relevo as informagoes disponiveis no mercado sobre
os precos dos ativos para a determinacao da probabilidade de default.

Neste modelo, a empresa é avaliada como uma opcao onde o ativo subjacente
sdo os seus préprios ativos (avaliados a valor de mercado), os quais poderao
ser entregues aos credores sempre que o valor de mercado das dividas for no
minimo igual ou superior aos mesmos.

O Modelo KMV, baseia-se na hipétese de que o preco das acOes negociadas

reflete as expectativas do mercado acerca da empresa, sendo que o risco do
crédito esta associado a volatilidade do valor de mercado de seus ativos, o qual
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por sua vez é calculado utilizando-se o conceito de opgoes E de compra ou
venda destes mesmos ativos.

Segundo [12], “The main output of de Moody’s KMV model is the so-called
Ezpected Default Frequency (EDF), which is the default probability of a given
obligor. The EDF credit measure is determined in three steps”.

A aplicacao do modelo KMV deve processar-se seguindo os seguintes passos,
sendo que sao estes que se vao adotar para as empresas do PSI 20 e PSI Geral:

1. Estimar o valor do ativo e respetiva volatilidade (V; e oy );
2. Calcular a distance-to-default;

3. Calculo da Probabilidade de Default (EDF).

Na primeira etapa do Modelo KMV, assume-se que a melhor estimativa do
valor do capital proprio de uma empresa é o preco das acoes da empresa no
mercado. No que se refere ao calculo da volatilidade E , esta é calculada recor-
rendo & medida estatistica Variancia (6%) ou o Desvio-Padrao (o) no periodo
observado.

Portanto, se o preco das agoes for uma estimativa viavel para o capital proprio
(E};), entao o valor de mercado da empresa e respetiva volatilidade poderao
ser calculados através da resolucao de um sistema de equagoes composto pela
férmula de pricing das opgoes de BSM definido pela equagao (3.09) e respetiva

HProporciona ao seu titular (adquirente da opcao), um direito futuro sobre determinado
ativo subjacente, mas ndo uma obrigacao de comprar. A contraparte possui uma obrigagao
futura, caso seja exercido pelo titular tal direito. As opc¢oes sdo divididas em: opcoes
de compra (call) e opgoes de venda (put). A primeira representa o contrato pelo qual o
titular pode comprar um determinado ativo subjacente na data de vencimento, pelo preco
de exercicio. Para tanto, deve pagar um valor antecipado ou prémio. A opcao de venda
representa o contrato pelo qual o titular adquire o direito de vender determinado ativo
subjacente, na data de vencimento, pelo preco de exercicio. Para tanto, também deve pagar
um prémio.

12yolatilidade é a tendéncia de um ativo — acdes, commodities, indices ou outros — variar
ao longo do tempo. Quanto maior a volatilidade, maior a probabilidade de variacao do
precgo, ou seja, existe maior probabilidade de oscilagoes ao longo de determinado periodo.
Em geral, aumentos de volatilidade podem surgir devido a fatores internos ou externos ao
mercado.
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volatilidade definida pela formula (3.10).

A segunda etapa baseia-se em calcular a distance-to-default (DD)

Vi— D~
DD = , 3.11
onde
D*=STD+0,5LTD (3.12)

representa a barreira de default. No modelo de Merton a barreira de default é
X.

Atualmente a Moody’s computa DD da segui nte forma:

~ InVi+ (u—0,50%)t — payouts — In D*

O'V\/E

Quanto maior a DD, presume-se que melhor é a situacao financeira da empresa
e, consequentemente, maior é a capacidade da empresa gerar cash flows para
cumprir os seus compromissos.

DD

(3.13)

Na terceira etapa, calcula-se a probabilidade de default (EDF - Ezpected De-
fault risk Frequency). Como o Modelo KMV baseia-se no modelo de Merton
(que por sua vez baseia-se na teoria de option pricing models) e assume que
os ativos da empresa seguem uma distribuicao lognormal, entao é 1égico que a
probabilidade de default vem:

N(—DD) (3.14)

Pela Figura 3.1 pode-se constatar, através de [9], que a medida EDF do mo-
delo KMV da Moody’s possui uma capacidade de antecipar a degradacao da
situacao financeira da contraparte de pelo menos um ano quando comparada
com as ageéncias de rating.

Com 5 anos de antecedéncia do default, o modelo KMV dava uma probabi-
lidade de default de aproximadamente 1%, contudo a 2 anos do default essa
percentagem aumentou para 6%, enquanto a agéncia S&P nao capturou essa
mudanca. A 1 ano do default a medida EDF ja estava em 20%, o equivalente
ao rating D e a agéncia de rating S&P passava pouco além de 1%.

22



3.2. STRUCTURAL MODELS
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Figura 3.1: EDF de uma Entidade que entrou em Default Vs. rating da SEP

3.2.3 Modelo CreditGrades

Baseando-se nas ideias de Merton (1973), Black and Cox (1976), CreditGra-
des, segundo Stamicar, R. and Finger, C. C. [31],”is a structural model that
prices credit; it differs from other versions of Merton’s model in that the goal is
to produce spreads rather than objective probabilities”. O modelo CreditGrades
assume que o GBM é adequado para representar a dinamica ou comportamento
dos pregos dos ativos.

No modelo KMV a barreira de default é dada pela equacao (3.13). A bar-
reira de default pelo modelo de CreditGrades é dinamica:

B, = AD (3.15)

onde D representa a divida por acao e A é a taxa de recuperacao que segue
uma distribui¢ao lognormal.
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Apresenta-se graficamente a dinamica do modelo:

Time T

Yo 1 Asset vol
Distance to default *
! |
B 5 Recovery vol

\=4
Default threshold Default event t

Under (1) and (2), default does not occur as long as

V,>B =B

Figura 3.2: Mechanics of CreditGrades Model

Black e Cox (1976), com o objetivo de captar a probabilidade de default antes
do vencimento da divida, assumiram que o evento de default acontece quando
o valor de mercado dos ativos for menor que um determinado valor limite (de-

fault threshold).

Existem duas formas de calcular a probabilidade de sobrevivéncia ou entao
duas formas de calcular a probabilidade de determinada entidade entrar em
faléncia.

O calculo da probabilidade de sobrevivéncia pode ser concretizado através de
uma férmula aproximada ou através de uma formula que traduz o valor real
da mesma.

A primeira, como o proprio nome indica é uma aproximacao. Para um dado
tempo t até ao momento p, a probabilidade de sobrevivéncia pode ser aproxi-
madamente calculada como:

sy = o = MOy _gp( e By (g

2 (e 2 Oy,
onde

O (z) é a fungao de distribui¢do normal univariada,

)\2
d= V{D (3.17)
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ol = ou+ N\, (3.18)

com )\ e A baseados nas estatisticas publicadas pelas ageéncias de rating. O
Modelo CregitGrade propoe A = 0,50 e A = 0, 30.

A segunda, probabilidade de sobrevivéncia exata é calculada, segundo Kie-
sel e Veraart (2008) como:

“A M_%+M A)_dq)Q(”)\ In(d) o, In(d) A

Pi(u) = ® <— .2 Ay % MY
Sh(u) 22+)\’2 o 2+)\’2+au’au
(3.19)
onde,
Oy (z, y; p ) é a fungao de distribuigdo normal bivariada.
A probabilidade de default é entao:
PD,(u) =1 — SP,(u) (3.20)

Apesar de existir uma féormula fechada para o céalculo da probabilidade de de-
fault exata, normalmente determina-se a probabilidade de default com base na
féormula aproximada, ou seja, equagao (3.16). Tal acontece pois as diferengas
entre as duas alternativas sao marginais na maioria dos casos.

Esta metodologia resolve o grande do modelo de Merton, ou seja, melhora
ou corrige o calculo dos credit spreads:

1—SP(t) + e [G(u+ &) — G(§)]

() = (0= R) e = SR e — ot + &) G Y
onde
§= 2—2 (3.22)

In(d)
oz

In(d)
oV

G(z) = dz+075<1>( - - za\/E) n dz+0’5<1>< - . za\/E) (3.23)
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2r
+ 2

=

com 2 =

Pelo documento original do modelo, existem varias comparacoes entre o out-
put produzido para prever o default do modelo CreditGrades com o output do
modelo da S&P.

Os autores realcam que os resultados produzidos pela medida do Modelo Cre-
ditGrades, como mostra a figura, sao claramente superiores ao da medida da

S&P.

Relativamente a empresa KMART, os autores referem que, desde o inicio de
1999, a empresa esforcava-se para competir com a sua concorréncia e cumprir
com as suas obrigagoes. Por dois anos consecutivos, o Resultado Liquido anual
diminuiu, sendo que em 2001 teve trés trimestres consecutivos de resultado
negativo, ajudando entao a empurrar a Kmart para a faléncia.

100

- CGPD
SEP PD

5%r. Curnulaive Prob, of Defaut (%)

L L i L L L L i L L L
MarZd  Jun39 o390 Jan)  Ap00  AugDd Nov0 Feb01 May01 Sep0i  Declt

Figura 3.3: KMART - CreditGrades and SEP Implied 5-year Probability of
Default

Com esta sequéncia de noticias, a KMART viu varias vezes a sua Probabilidade
de Default agravada (e como tal a notacao de rating refletiu tal posigao) devido
as preocupacoes dos investidores de que a empresa nao seria capaz de cum-
prir suas obrigacoes de curto prazo no ambiente recessivo em que se encontrava.

Por sua vez, até 27 de Novembro, como se pode constatar pela figura 3.3,

a S&P nao alterou a notacao de rating da KMART mostrando entao a fragi-
lidade da medida utilizada [15].
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Capitulo 4

Analise Empirica

4.1 Amostra

No capitulo anterior reuniram-se e desenvolveram-se os principais conceitos do
projeto que se apresenta. De seguida, serao descritas cada uma das empresas
selecionadas. Cabe antes de mais, identificar alguns aspetos importantes para
a futura andlise dos dados e resultados.

Portugal vive num contexto econémico instavel em que, para evitar uma situ-
acao de incumprimento ou default, recorreu a ajuda externa nomeadamente,
a Comissao Europeia, Fundo Monetario Internacional e ao Banco Central Eu-
ropeu para suprir necessidades (amortizagao de divida, vencimentos, pensoes,
prestagoes sociais, compromissos com fornecedores, etc.).

Como tal, a economia de um modo geral (ndo apenas o estado Portugueés)
encontra-se numa situacao muito débil sendo que, e desde ja avancando, cer-
tamente essa debilidade refletir-se-4 nas empresas portuguesas e também nas
que operam no mercado nacional.

A amostra escolhida para o presente trabalho divide-se em dois grupos de
igual dimensao. O primeiro grupo é constituido por empresas portuguesas co-
tadas no principal indice da Euronext Lisboa, ou seja, o indice de referéncia
do mercado de capitais portugués, o PSI-20 (acronimo de Portuguese Stock In-
dex). O segundo é composto por empresas portuguesas cotadas no PSI-Geral.

De entre as varias entidades, o estudo centra-se num grupo restrito, mais pre-

cisamente de empresas ligadas a industria (papel, construcao e cimentos) de
forma a averiguar, dentro das varias industrias, qual a que apresenta melhor
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score de forma a estabelecer comparagoes e apontar diferengas (possiveis situ-
agoes a melhorar) para as entidades mais degradadas.
As entidades em analise sao entao: Altri, Brisa, Cimpor e Mota Engil.

A primeira, Altri, é um produtor europeu de referéncia no sector de pasta
de papel, sendo um dos mais eficientes produtores da Europa de pasta de eu-
calipto branqueada.

A Brisa trata-se de uma das maiores operadoras de autoestradas com porta-
gens no mundo e a maior empresa de infraestruturas de transporte em Portugal.

Outra empresa em analise é a Cimpor; das varias atividades, o cimento cons-
titui o nicleo central de atuacao em Portugal.

Por fim, a Mota Engil possui varias atividades como alugueres e transportes,
trabalho portudrios, e eletromecanica; contudo, a Mota Engil e fundamental-
mente caraterizada pela engenharia e construcao de projetos.

Pelo website da NYSE Euronext (NYX)[4] , tem-se a seguinte descri¢ao:
Industry 2000, Industrials

Nome ISIN Simbolo Mercado

ALTRI, SGPS PTALTO0AE0002 ALTR NYSE  Euronext
Lisbon

BRISA PTBRIOAMO000 BRI NYSE Euronext
Lisbon

CIMPOR, SGPS PTCPROAMO0003 CPR NYSE  Euronext
Lisbon

MOTA ENGIL PTMENOAE0005 EGL NYSE  Euronext
Lisbon

Tabela 4.1: Informacao da Descricao Bolsista das Empresas.

As empresas em estudo pertencem ao setor das industrias. De notar que, sao
empresas industriais, aquelas que transformam matérias-primas em produtos
acabados. Estas empresas sao caraterizadas por um ativo fixo bastante signi-
ficativo e por realizarem grandes investimentos.

Primeiramente, como taxa de juro sem risco utiliza-se a taxa Euribor (FEuro
InterBank Offered Rate)2]. Futuramente, utilizar-se-a a taxa das obriga-

BE usual utilizar a Euribor como taxa de juro sem risco pois a mesma é normalmente
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¢oes do tesouro aleméﬁ[iﬁ] pois, atualmente, sao um tipo de investimento que
menor risco possui e também porque estao no mesmo espaco monetario que
Portugal.

Cabe ainda referir que, para fins de avaliacao da probabilidade de default,
o horizonte temporal é por norma de um ano, estabelece-se entao T' = 1.

Como tal, a taxa de juros livre de risco é obtida com um prazo compativel
ao horizonte de andlise da probabilidade de default. Entao, a Euribor para o
estudo em anadlise sera a Euribor a 12 meses.

Os dados sao fundamentalmente recolhidos através dos relatérios de cada em-
presa disponiveis nos respetivos websites e também através do site da NYX
Euronext.

Nomeadamente, a divida é obtida através da demonstracao financeira da posi-
¢ao consolidada. O valor do capital proprio resulta de uma estimativa sendo a
mesma o resultado da cotacao das agoes no mercado ponderado pelo ntimero
de acoes em circulagao, ou seja, a sua capitalizagao bolsista.

4.2 Metodologia

Neste capitulo descrever-se-4 as metodologias utilizadas.

Uma das metodologias a aplicar trata-se o modelo KMV (anteriormente osten-
tado no presente estudo) a empresas portuguesas. Mais, tem-se como escopo
a obtencao do valor de mercado, a probabilidade e distancia para a situagao
de default de cada empresa.

De forma alcancar a medida EDF, divide-se o percurso em trés fases/etapas. A
primeira corresponde a estimacao do valor de mercado dos ativos das empresas
e respetivas volatilidades. A segunda etapa consiste no calculo da Distance to
Default. Por fim, a terceira etapa consiste em definir de acordo com os resulta-
dos da segunda etapa, a probabilidade de default (EDF). Apds alcangadas as
probabilidades de default das diferentes empresas define-se qualitativamente a

baixa e utilizada por um grupo representativo de bancos nos empréstimos mituos realizados
em euros. Ou seja, trata-se de uma taxa/custo base para as operagoes.

l4Para obrigacdes emitidas no espaco europeu é frequente usar como prozy da taxa de
juro sem risco a yield das obrigagoes do tesouro alemas de longo prazo, uma vez que sao
consideradas um benchmark com nivel de risco reduzido

29



CAPITULO 4. ANALISE EMPIRICA

risco das mesmas.

Com o intuito de obter a primeira etapa do modelo KMV, através de [35],
calcula-se oy recorrendo-se a um processo iterativo.

Primeiro, recolhe-se e utiliza-se as cotagoes diarias de doze meses, para o caso
vai-se utilizar dados do ano de 2012, para estimar oy. Sendo que depois,
utiliza-se o como valor inicial para estimar oy .

Posteriormente, através da formula de Black-Scholes e com o auxilio do meca-
nismo das Macro presente no Excel, para cada dado diario dos tltimos doze
meses, calcula-se V; - através do valor de mercado do capital préprio E; e da
divida para cada dia -correndo a funcao:

FunctionBSd(S,x,h,r,sigma)

S=value underlying, x=strike, h=time to maturity, r=risk-free rate, c=volatility
underlying

(log(2) + (r+ 0,5 x 02) x h)
(o x h99)

Bsd =

EndFunction

Desta forma alcanga-se o valor diario de V;. Com o valor diario de V; obtém-se
o respetivo desvio padrao.

Este procedimento é repetido, de modo a que os valores dos desvios padroes
dos ativos se aproximem nas duas iteracoes consecutivas, ou seja, que a soma
quadrada da diferenca entre iteracao k e interaccao k + 1 tenda para zero.

Pela formula 3.13, obtém-se a segunda etapa do modelo KMV, a distance-
to-default (DD).

Por fim, de forma a qualificar o risco de determinada entidade, utiliza-se a
férmula 3.14, resultando na probabilidade de default (medida EDF). A Mo-
ody’s nesta etapa em vez de calcular a medida EDF com base na férmula 3.14
(e para tal estaria a assumir uma distribuigdo normal), possui uma base com
dados historicos da DD e através do auxilio a mesma, obtém a probabilidade
de default.
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Determinada a medida EDF, e com base em [14], faz-se corresponder a medida
EDF com a respetiva notagao de rating, a saber:

EDF (bp) S&P Moody's CI1BC MNationbhank SBC
) = AA = Aal 1 AAA Cl
410 AAJA Al 2 AA 4
10-19 A/BBB+ Baal 3 A C3
1940 BHB+/BBEB— Baa3 4 A/BB C4
40-72 BBE-/BB Bal 4.5 EBB/BB C5
T2-101 BB/BR- Bal 5 BB Ch
101=143 BB=/B+ Bl 55 BB c7
143=-202 B+/B B2 4] BH/B Cx
202=345 B/B- B2 6.5 B )

Figura 4.1: “EDF’S and Risk Rating Comparisons”
A outra metodologia a utilizar é o modelo CreditGrades.

O calculo da probabilidade de sobrevivéencia neste modelo sera concretizado
através de uma férmula aproximada.

Entao, para um dado tempo ¢t até ao momento p, a probabilidade de sobrevi-
véncia pode ser aproximadamente calculada através das formula 3.16, 3.17 e
3.17.

De notar que A e A sdo baseados nas estatisticas publicadas pelas agéncias
de rating. O Modelo CregitGrade propoe A=0,50 e A=0,30.

A probabilidade de default é calculada pela férmula 3.20.
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Aplicacao do Modelo KMV

Na resolugao do processo iterativo anteriormente apresentado, obtiveram-se os
seguintes resultados:

Variaveis Mota Engil Altri Cimpor Brisa
Vi 854.518.122 1.266.517.541 2.369.149.534 1.526.098.363
oy 10,684% 5,587% 40,426% 38,642%

Tabela 5.1: Valor de mercado das empresas e respetiva volatilidade

Para além do processo iterativo, calculou-se o valor dos ativos e respectiva
volatilidade através de outro método, a resolucao do sistema de duas equagoes
(equagoes 3.09 e 3.10).

Obtiveram-se os seguintes resultados:

Variaveis Mota Engil Altri Cimpor Brisa
Vi 854.516.180 1.266.516.530 2.369.149.407 1.526.098.513
oy 13,090% 6,714% 39,889% 39,166%

Tabela 5.2: Valor de mercado das empresas e respetiva volatilidade (sistema
de duas equagoes)

De acordo com o referido no capitulo IV, a amostra escolhida para o presente
trabalho divide-se em dois grupos de igual dimensao. O primeiro grupo é cons-
tituido por empresas portuguesas cotadas no PSI-20, Mota Engil e Altri. O
segundo é composto por empresas portuguesas cotadas no PSI-Geral , Cimpor
e Brisa. Pode-se constatar desde ja a diferenca da volatilidade dos ativos entre
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grupos.

Na segunda etapa calculou-se a distance-to-default para as quatro empresas
nomeadamente:

Variaveis Mota Engil Altri Cimpor Brisa
DD 4,69 5,42 7,25 4,62
P(default) 0,00013437% 0,00000294% 0,00000000% 0,00018811%

Tabela 5.3: Distance-to-default das quatro empresas

Com base numa distribuicao empirica (dados histéricos de DD) a Moody’s
obtém a tultima etapa do processo anteriormente apresentado para uma das
empresas em estudo.

Hame Market Segment Preview
Brisa Concessao Rodoviaria 3.A. Infrastructure & Project

Finance =
Long Term Rtg Ba2, 16 Feb 2012 Industry TRANSPORTATION

SERVICES: TOLL ROADS
Domicile PORTUGAL

Long Term Watch Mot on Watch

ST I==uer Level Rig

ST Issuer Level Watch

Outloolk Megative, 29 Nov 2011

Figura 5.1: Notacao de Rating de Empresa em Estudo (Brisa)

Assumindo a distribuicao normal tem-se a seguinte qualificacao ou rating para
as empresas:

Variaveis Mota Engil Altri Cimpor Brisa
P(default) 0,00013437% 0,00000294% 0,00000000% 0,00018811%
Rating Aa2 Aa2 Aa2 Aa2

Tabela 5.4: Probabilidade de Default das Quatro Empresas
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5.2 Aplicacao do Modelo CreditGrades

No célculo da Probabilidade de Default das empresas do PSI-20 obtiveram-se
as dividas financeiras de longo e curto prazo diretamente a partir da demons-
tracao da posicao financeira.

No caso das empresas da amostra que nao se encontram no PSI-20, a in-
formacao foi recolhida nas notas a posicao financeira.

Relativamente a Cimpor, obteve-se a divida financeira de longo e curto prazo
através da nota 45 — Activos e Passivos Financeiros no ambito da IAS 397

Quanto a Brisa, através do relatério e contas individual de 2012, mais pre-
cisamente pelas notas 15 — Caixa e Equivalentes” e 2/ — Gestao de Riscos
Financeiros” e também com o recurso a seccao das atividades de financia-
mento da Demonstragao dos Fluxos de Caixa do Exercicio de 2012 obteve-se
o valor dos empréstimos.

No caso em questao, considerar-se-a apenas como divida financeira o montante
que consta na ribrica Descobertos Bancariod™”| pois e entidade em causa nao
tem outro tipo de divida financeira.

Variaveis Mota Engil Altri Cimpor Brisa

P(default) 1,198% 1,861% 0,000% 0,000%
Tabela 5.5: Probabilidade de Default das Quatro Empresas

15 Através do Banco de Portugal, um descoberto bancério permite a um cliente levantar
fundos ou fazer pagamentos a partir da sua conta de depdsito & ordem, num montante que
excede o saldo dessa conta.

Os descobertos bancarios podem ser de dois tipos, consoante resultem de um contrato ce-
lebrado entre o cliente e a instituicao de crédito, ou sejam autorizados por iniciativa da
instituicao.”
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5.3 Testes As Variaveis (Inputs)

5.3.1 Taxa de Juro Sem Risco

De forma a testar a importancia da taxa de juro sem risco, substitui-se esse
input em cada modelo. Nomeadamente, em vez da Euribor a 12 meses, ante-
riormente utilizada, aplica-se a taxa das Bunds alemas.

Tem-se entao os seguintes resultados para:

Modelo KMV da Moody’s:

Variaveis Mota Engil Altri Cimpor Brisa
DD 4,62 5,33 7,24 4,52
P(default) 0,00019151% 0,00000483% 0.00000000% 0.00030649%

Tabela 5.6: Alteracao da Variavel - Taxa de Juro Sem Risco

Modelo CreditGrades:

Variaveis Mota Engil Altri Cimpor Brisa

P(default) 1,198% 1,861% 0,000% 0,000%

Tabela 5.7: Alteracao da Variavel - Taxa de Juro Sem Risco

5.3.2 Prémio de Risco de Mercado

Em vez do prémio de risco inicialmente estipulado de 4%, mantendo cons-
tante a taxa de juro sem risco (Euribor a 12 meses), aplica-se para o modelo
KMV da Moody’s um prémio de risco abaixo e acima do praticado (2% e 6%
respetivamente).
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Variaveis Prémio Mota Engil ~ Altri Cimpor Brisa
Risco

DD 29 4,65 5,37 7,23 4,60

P(default) ¢ 0,000162%  0,000003%  0,000000%  0,000213%

DD 6% 4,73 5,47 7,26 4,65

P(default) 0 0,000111%  0,000002%  0,000000%  0,000165%

Tabela 5.8: Alteracao da Variavel - Prémio de Risco
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Capitulo 6

Conclusoes, Limitacoes e
Melhorias

6.1 Conclusoes

Foi mencionado que, na amostra recolhida, existem dois grupos de igual di-
mensao. O primeiro grupo é constituido por empresas portuguesas cotadas no
PSI-20, Mota Engil e Altri. O segundo é composto por empresas portuguesas
cotadas no PSI-Geral , Cimpor e Brisa.

Constatou-se desde logo a diferenca da volatilidade dos ativos entre grupos.
Nomeadamente, as empresas pertencentes ao indice mais liquido apresentam
menos volatilidade dos ativos do que as que pertencem ao grupo de empresas
menos liquidas.

De notar que Merton assumiu como base tedrica o modelo de opgoes Black
& Scholes no qual a volatilidade é constante no tempo e o valor do ativo segue
um movimento Browniano Geométrico.

A hipotese simplificadora de que a volatilidade é constante no tempo, faz com
que o modelo KMV da Moody’s nao funcione corretamente como modelo pre-
ditivo de risco de crédito associado a alteragoes na volatilidade. Contudo, e
apesar de considerar a volatilidade constante, o modelo KMV consegue captu-
rar parte do risco sistemético devido ao fato de estimar volatilidade a partir do
preco das acoes. Por sua vez, as cotacoes das acoes sao afetados pelas variaveis
macro-econdémicas, tais como, taxas de juro.

Aquando a aplicagdo do modelo KMV da Moody’s através do processo itera-
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tivo verificou-se que a empresa com menos volatilidade e a empresa com mais
oscilacao no valor dos ativos sao Altri e a Cimpor respetivamente. Manteve-se
a mesma tendéncia na aplicacao da aproximagao, ou seja, na resolucao do sis-
tema de duas equacoes.

Na segunda etapa do modelo KMV constatou-se que a empresa com menor
probabilidade de entrar em incumprimento é a empresa que possui maior vola-
tilidade dos seus ativos, a Cimpor. De notar que todas as empresas aparentam
possuir boa satde financeira.

A empresa Altri que no modelo KMV apresentava a segunda probabilidade
de default mais baixa, no modelo CreditGrades é a empresa que maior proba-
bilidade de default possui. No modelo KMV, as empresas com menor proba-
bilidade de default sao a Cimpor e Altri enquanto, no modelo CreditGrades,
as empresas cuja probabilidade de entrar em incumprimento ¢é reduzida sao a
Cimpor e Brisa.

Os resultados alcancados indicam que o modelo KMV tende a obter proba-
bilidades de default mais baixas. No modelo CreditGrades, as empresas mais
liquidas sao as que apresentam maior probabilidade de entrar em incumpri-
mento.

A taxa de juro sem risco no estudo em questao nao tem uma influéncia signi-
ficativa pois, alterando a Euribor a 12 meses pela taxa das Bunds alemas, as
conclusoes sao as mesmas.

Relativamente ao prémio de risco de mercado no modelo KMV, quando menor
for o valor do mesmo, como seria expectavel, maior a probabilidade de default.
Quanto maior o prémio de risco menor a probabilidade de default. Verificou-se
que, um acréscimo ou decréscimo do prémio de risco nao alteram as conclu-
soes. Ou seja, a Cimpor e a Brisa continuam a apresentar uma menor e maior
probabilidade de default respectivamente.

E ainda de realcar que no calculo dos ratings das empresas, apenas foram
tidos em conta fatores quantitativos. Ou seja, fatores qualitativos o risco es-
pecifico do negocio, qualidade dos 6rgaos de gestao, diversificagao dos negdcios
nao somaram para o calculo do rating.
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6.2 Limitacoes e Melhorias

A inexisténcia de uma base de dados no que se refere a notacao de rating
também pode ser apontada como um constrangimento. Na tltima etapa do
modelo KMV da Moody’s assumiu-se a distribuicao normal por forma a ob-
ter a qualificacao ou rating das empresas. Claramente esta é uma limitacao a
aplicacao do modelo.

Para futuras pesquisas pode-se tomar como ponto de partida a prépria li-
mitacao deste trabalho.

Outra melhoria a implementar, pois apesar de nao ter sido o escopo deste
trabalho, considera-se importante avaliar e determinar quais e qual a signifi-
cancia dos fatores qualitativos na avaliacao do risco de crédito das empresas,
considera-se que os modelos quantitativos estimados podem ser complementa-
dos com uma componente de avaliacao da situagao macroeconémica nacional e
internacional. Mais, para além dessa analise macroecondémica deverd também
ter-se em conta uma analise do ambiente tarefa e geral nomeadamente, analise
das entidades com quem a empresa se relaciona mais e das componentes que
dependem mais os resultados.
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Apeéendice A

Anexos

Modelo KMV

Mota Engil

Estimatives

Asset value A;
Asset volatility o
Asset drift rate u

854.518.122
10,683939%
1,4%

Balance sheet data

Liabilities L

521.733.315

Default probability
calculations

Distance to default
Default probability

4,69
0,0001344%
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APENDICE A.

Cimpor

Estimatives

Asset value A; 2.369.149.534
Asset volatility o 40,4%
Asset drift rate = 1,7%

Balance sheet data

Liabilities L 118.590.000

Default probability
calculations

Distance to default 7,25
Default probability 0,00000000%
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Brisa

Estimatives

Asset value A; 1.526.098.363
Asset volatility o 38,6%
Asset drift rate = 2,6%

Balance sheet data

Liabilities L 243.413.000

Default probability
calculations

Distance to default 4,62
Default probability 0,000188%
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APENDICE A.

Altri

Estimatives

Asset value A; 1.266.517.541
Asset volatility o 5,6%
Asset drift rate p = 1,1043%

Balance sheet data

Liabilities L 944.433.100

Default probability
calculations

Distance to default 5,42
Default probability  0.00000294%
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Modelo CreditGrades

Company Information - Mota Engil

Balance Sheet Market
Short Term Borrowings. 285 125 747 .00 Market Cap (in Mio) 335,602 53580
Long Term Bomowings 165,675,570.00 tack Price 5 1.54
Other Short Term Liab. 41 533 82500 # Common Shares (inMio) 204 635 6595.00
OtherLong Term Liak. 158,398, 173.00 #Prefered Shares -
Prefered Equity - #Shares 204 635 695.00
Hist. Wola (2000) 30%
Financial Deght 453 267 316.00 ATM impl. Waola 33%
Debt 453 267 316.00 Usedvola 33%
Dept-per-share 0 2.41 Risk-freerate over T 0.54%
Company Infermation - Cimpor
Balance Sheet Market
Short Term Barrowings 41,384,000.00 Market Cap (in Mia) 2,251, 200,000.00
Long Term Bomowings 2,747 000,00 =tock Price S 3.35
Other Short Term Liakb. 4 821,000.00 # Common Shares (inMio) 672,000, 000 00
Other LongTermLiakh. 69 635,000.00 #Prefered Shares -
Prefered Equity - #Shares 672,000, 000.00
Hist. Yola (2000) 30%
Financial Debt 81,360 500 00 ATM impl. Vaola 33%
Dbt 81,380,500.00 Usedvola 33%
Debt-per-share D 012 Risk-freerate over T 0.54%

o1



APENDICE A. ANEXOS

Company Information - Brisa

Balance 3heet
Short Term Borrowings 25 000.00 Market Cap (in Mio) 1,284,000 000.00
Long Term Bomowings - =tock Price S 2.14
Other Shott Term Liak. 30,452 000.00 # Commaon Shares (in Mio) GO0, 000, 000,00
Other LongTermLiab. 204 932 000,00 #Prefered Shares -
Prefered Equity - #Shares GO0, 000, 000,00
Hist. Wola (2000) 30%
Financial Dept 121,721,000.00 ATM impl. Vala 33%
Debt 121,721,000.00 Usedvola 33%
Debt-per-share D 0.20 Risk-freerateover T 0.54%
Company Information - Altri
Balance Sheet
Short Term Borrowings 45 487 200,00 Market Cap (in Mio) 327,185,016.84
Long Term Bomowings 103,556, 500.00 =tock Price 3 1.6850
Other Short Term Liak. 277 ,076,300.00 # Commean Shares (in Mia) 205,131,672.00
Dther Long Term Liak. 518,332, 700.00 #Prefered Shares -
Prefered Equity - #Shares 205,131,672.00
Hist. Wala (2000) 30%
Financial Debt B4E 723,800.00 ATM impl. Wala 33%
Deht 546 723,600.00 sedvala 33%
Dept-per-share D 267 Risk-freerate over T 0.64%
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