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Abstract

In the sequence of the main economic crises in the financial sector over the past
few years, there has been a bigger intervention by supervisory authorities aimed at
risk prevention and mitigation, as well as credit risk.

Therefore, with the emergence of increasingly demanding regulations, namely the
Basel agreements that condition the quality and amount of credit risk that Credit
Institutions can be exposed through the establishment of standard limits, arose the
need to build and implement more rigorous/effective internal models.

In this sense, both from a credit granting perspective and from a portfolio moni-
toring perspective, the existence of credit rating models is essential in order to assist
the Financial Institution’s good risk management.

This thesis aims to approach the concepts of credit risk and credit rating models,
as well as to develop a rating model, using a logistic regression model, in order to

measure the companies ability to accomplish with their responsibilities.

Keywords: Financial Mathematics, Econometrics, Credit Risk, Rating

of Companies, Logistic Regression.






Resumo

Na sequéncia das principais crises econdmicas sentidas no sector financeiro tem-se
vindo a observar ao longo dos ultimos anos uma maior interven¢ao das autoridades
de supervisdo que visa a prevencdo e mitigacao do risco, entre os quais o risco de
crédito.

Assim, com o surgimento de regulamentacbes cada vez mais exigentes nomeada-
mente os acordos de Basileia que condicionam a qualidade e a quantidade de risco
de crédito a que as Instituicdoes de Crédito podem estar expostas através do esta-
belecimento de limites standard, criou-se a necessidade de construir e implementar
modelos internos mais rigorosos/ eficazes.

Neste sentido, quer numa Optica de concessdo de crédito quer numa Optica de
acompanhamento da carteira é fundamental a existéncia de modelos de notacao de
risco de forma a auxiliar a boa gestao de risco da Instituicdo Financeira.

Com a presente tese pretende-se abordar os conceitos de risco de crédito e de mo-
delos de notagao de risco, bem como desenvolver um modelo de rating, recorrendo
a um modelo de regressao logistica, de forma a medir a capacidade das empresas

cumprirem com as suas responsabilidades.

Palavras-chave: Matematica Financeira, Econometria, Risco de Crédito,

Rating de Empresas, Regressao Logistica.
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Abreviaturas

AUROC - Area Under Receiving Operating Characteristic;

BCBS — Comité de Basileia de Supervisao Bancaria (Basel Committee on Banking
Supervision);

BCE - Banco Central Europeu;

BdP - Banco de Portugal;

CAE - Codigo de Actividade Econémica;

CRR - Regulamentagao de Requisitos de Capital (Capital Requirements Regula-
tion);

CVA - Ajuste de Avaliacao de Crédito (Credit Valuation Adjustment);

DA - Analise Discriminante (Discriminant Analysis);

EAD - Exposigao ao Incumprimento (Ezposure at Default);

EL - Perda Esperada (Ezpected Losses);

GCA - Grupo Crédito Agricola;

GPME - Grandes e Pequenas e Médias Empresas;

IF - Instituicao Financeira;

IRB - Internal Rating Based;

KS - Kolmogorov-Smirnov;

LGD - Perda dado o Incumprimento (Loss Given Default);

MAR - Modelo de Avaliagao de Riscos;

MDA - Aniélise Discriminante Multipla (Multiple Discriminant Analysis);

OLS - Minimos Quadrados Ordinarios (Ordinary Least Squares);
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PD - Probabilidade de Incumprimento (Probability of Default);
PIT - Point in Time;

PME - Pequenas e Médias Empresas;

ROC - Receiving Operating Characteristic;

RWA - Activos Ponderados pelo Risco (Risk Weigthing Assets);
TTC - Through the cycle;

VN - Volume de Negbcios.
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1. Introducao

Nos dias de hoje, dada a complexidade dos mercados financeiros e as exigéncias
regulamentares cada vez mais rigidas e abrangentes devem ser implementados me-
canismos que auxiliem a boa gestao do ciclo de crédito, desde a concessao ao acom-
panhamento até a maturidade, por forma, a prevenir o risco a que as Instituicoes
Financeiras se encontram expostas.

Das véarias medidas aconselhadas/ impostas pelo regulador, no ambito da pre-
sente tese, salienta-se a existéncia de modelos de notacdo de risco que permitem a
monitorizagdo do perfil de risco da carteira de crédito.

Os modelos de notagado de risco tém como principal objectivo a identificacdo de
varidveis/ caracteristicas relacionadas com a previsibilidade de um mutudrio nao
ter capacidade de assumir os seus compromissos financeiros, ou seja, corresponde
a uma estimativa da sua probabilidade de incumprimento. Portanto, faz sentido
primeiramente segmentar a carteira em grupos homogéneos (i.e. por tipo de cliente,
tipologia de crédito, etc.) e posteriormente construir modelos adequados/ ajustados
a cada segmento.

O objectivo desta tese é construir um modelo que permita classificar as empresas
em niveis de risco de acordo com a probabilidade de incumprimento (PD) associada.

Desde cedo que tém vindo a ser estudados modelos de previsao de faléncia de
acordo com os indicadores financeiros das empresas. O primeiro trabalho nesta
area foi introduzido por Fitzpatrick (1932) onde através de métodos de observacao

foi estabelecido um padrao entre os indicadores e o desempenho da empresa. No



entanto, foi na década de 60 que foram publicados dois artigos de Beaver (1966) e
de Altman (1968) em que se passou a considerar técnicas estatisticas para estimar
a previsao de faléncia das empresas (ver [16]).

Estes artigos impulsionaram o interesse de outros autores, tendo-se iniciado uma
crescente pesquisa referente a este tema, nao sé a nivel teérico como também a nivel
empirico (ver [16]).

Na literatura cientifica as revisdoes mais relevantes neste admbito podem ser en-
contradas em Zavgren (1985), Altman (1983), Jones (1987), Altman e Narayanan
(1997), Altman e Saunders (1998) e Balcaena e Oogh (2006) (ver [16]) onde as princi-
pais metodologias enunciadas para obter uma classificacdo de crédito que quantifica
o risco associado a um cliente sdo: modelos de regressao linear, modelos de analise
discriminantes e modelos Logit/ Probit.

A estrutura desta tese é a seguinte: A seccao 1.1, apresenta uma visdo geral sobre
a regulamentacdo, acordos de Basileia, que foi a base para a introducao de modelos
de notagdes de risco no sector financeiro. O Capitulo 2 apresenta uma breve in-
trodugdo ao risco de crédito enunciando os principais conceitos e inicia o tema em
foco nesta tese, os modelos de rating. No que diz respeito aos modelos de rating
sdo descritas as principais metodologias e modelos utilizados para a quantificagdo
do nivel de risco atribuido as empresas. O Capitulo 3, d4 inicio a parte empirica
deste trabalho, onde sao apresentadas as nocgoes tedricas relevantes para o desen-
volvimento de um modelo de notacdo de risco. No Capitulo 4, que corresponde a
parte préatica do desenvolvimento dos modelos de rating sera estruturado o processo
de aplicacao destes modelos e enunciados alguns resultados. Por fim, no Capitulo 5

sdo apresentadas as conclusoes deste estudo.

1.1. Enquadramento

As instituicGes financeiras, em particular as institui¢oes de crédito “cuja atividade

consiste em receber do publico depésitos ou outros fundos reembolsaveis e em conce-



der crédito por conta prépria” (Decreto-Lei n.o 23-A /2015 de 26 de Margo de 2015)
estdo expostas a um conjunto significativo de riscos que podem afetar diretamente a
sua capacidade de solvabilidade e liquidez. Neste sentido, e também devido as crises
econémicas dos ultimos anos tém vindo a ser implementadas medidas de supervisao
cada vez mais complexas e exigentes cujo objectivo consiste em uniformizar as nor-
mas a nivel Europeu de modo a auxiliar na mensuracdo e monitorizacao do perfil de
risco das Instituicoes.

O Comité de Supervisao Bancaria de Basileia (BCBS) tem sido a principal referén-
cia na definicdo da regulamentacao prudencial, destacando-se os acordos de Basileia
I, Basileia IT e Basileia III.

Para garantir a estabilidade financeira é necessario implementar medidas que mi-
nimizem a probabilidade de faléncia do sistema bancario, sendo a defini¢do rigorosa
de requisitos de capital importante nesta matéria, dado que garantem uma melhor
absorcao de perdas inesperadas e impulsionam a uma melhor gestdao do risco a que
as Instituicoes estao expostas.

Neste contexto, de forma a uniformizar a concorréncia entre as institui¢des finan-
ceiras dos diversos paises surgiu, em Julho de 1988, o acordo de Basileia I onde foram
estabelecidos niveis minimos de capital assegurando que os bancos nao concediam
crédito em proporgoes superiores as que tinham capacidade de suportar em caso de
incumprimento das contrapartes.

Neste acordo foram introduzidos dois grandes conceitos, o de capital e o de activos
ponderados com base no risco de incumprimento associado (RWA). Sendo que o
Capital surge dividido em duas partes:

- Capital Principal (T%er I): Corresponde ao capital com maior capacidade
efectiva de absorcao de perdas, preservando a continuidade da IF.

- Capital Suplementar (Téer II): Corresponde ao capital com capacidade de
absor¢ao de perdas em caso de se constatar inviabilidade do funcionamento da IF.

Assim o capital elegivel deve ser igual ou superior a 8% dos activos ponderados



pelo risco, ou seja, foi estabelecido o Réacio de Solvabilidade da seguinte forma:

Total de Fundos Préprios
> 1.1
Risco de Crédito > 8% (1.1)

As medidas impostas pelo acordo de Basileia I verificaram-se insuficientes na. pre-
vengao do risco, ndo tendo garantido a estabilidade financeira pretendida no sector
bancéario, uma vez que nao evitou as varias crises financeiras que ocorreram no pas-
sado.

Desta forma, de modo a contornar as limitagoes existentes no primeiro acordo de
Basileia, em particular a consideragao exclusiva do risco de crédito para o calculo
dos requisitos minimos de capital, foi revista a regulamentacao e, em Junho de 2004,
surge um novo acordo designado por Basileia II com entrada em vigor apenas em
2007.

O acordo de Basileia II teve como principal objectivo adequar os requisitos de ca-
pital de forma a incorporar os riscos a que as Institui¢des Financeiras se encontram
expostas, nomeadamente o risco de crédito, o risco de mercado e o risco operacional
e introduzir o conceito de transparéncia e divulgacao de informacao através da Dis-
ciplina de Mercado para que exista uma maior comparabilidade entre as Institui¢oes
no que diz respeito a gestdo entre o risco e a rentabilidade.

Relativamente ao Réacio de Solvabilidade apesar de se manter a definicdo presente
no acordo anterior, isto é, o capital elegivel deve ser igual ou superior a 8% dos

activos ponderados pelo risco a expressao passou a ter a seguinte notagao:

Total de Fundos Préprios S
Risco de Crédito + Risco de Mercado 4+ Risco Operacional —

8% (1.2)

O calculo dos RWA passou a ter em consideracdo nao s6 o risco de crédito como
também o risco de mercado e o risco operacional.

Basileia II veio estruturar a regulamentacdo bancaria em trés pilares que, de



forma geral, dizem respeito a mensuracdo, monitorizagdo e prevencao do risco e,

posteriormente, a divulgacdo da informacao com base na transparéncia de resultados.

PILAR I PILAR Il
I Loy ponnssnnnees Lo,
! MONITORIZAGAO | | DIVULGACAOE

EPREVENCAO | i TRANSPARENCIA

Figura 1.1. Os 3 pilares de Basileia II.

O primeiro Pilar surgiu com o intuito de tornar o regime prudencial mais sensi-
vel ao risco, alterando as regras de calculo de acordo com a equagao 1.2, ou seja,
prevé a determinacio de requisitos de fundos préprios para risco de crédito, risco de
mercado e risco operacional. O segundo Pilar teve como objectivo introduzir o con-
ceito de processo de supervisdo, ou seja, fortalecer a interacao entres as instituicoes
supervisionadas e os respectivos supervisores. Assim, as instituigoes devem seguir
as recomendacgoes do supervisor no que diz respeito a estratégias, processos e me-
canismos de controlo, enquanto que as autoridades de supervisdo (BdP e BCE) sao
responsaveis por produzir as referidas recomendagoes. O terceiro Pilar foi criado por
forma a tornar transparente a divulgacao de informacéo ao publico relativamente &
solvabilidade e ao perfil de risco da Institui¢ao, (Banco de Portugal, [7]).

Para a determinagao dos requisitos de capital foram introduzidos dois novos riscos,
o risco de mercado e o risco operacional, no entanto foi sobre o risco de crédito,
j4 existente no antigo acordo, que incidiram as maiores alteragoes relativamente as

metodologias utilizadas. Assim sendo, passaram a existir trés possiveis metodologias



(metodologia standard, metodologia IRB foundation e metodologia IRB advanced)
que serao explicadas em detalhe mais a frente no Capitulo 2.

Embora tenham sido efectuadas melhorias ao acordo de Basileia I com o intuito de
melhorar o comportamento das Instituigoes perante cenarios adversos do mercado, os
requisitos definidos no acordo de Basileia II ndo foram suficientemente conservadores
para assegurar a estabilidade do sector bancario pelo que em 2008 assistimos a uma
grande crise financeira, pelo que houve novamente uma revisao da regulamentagao,
dando origem, em Setembro de 2010 ao acordo de Basileia III.

O acordo de Basileia III ndo teve como objectivo alterar a metodologia de calculo
dos requisitos de capital, no entanto introduziu uma defini¢do mais estrita de capital
regulamentar e definiu, pela primeira vez, requisitos de liquidez e de alavancagem.
Foram também adicionados requisitos de constituigcao de reservas de fundos préprios,
quer de natureza estrutural, quer de natureza contraciclica, por forma a fortalecer

a estabilidade do sistema financeiro.

BASILEIA 11l
! 1
CAPITAL LIQUIDEZ
PILARI PILAR I PILAR Il Normas de
liquidez,
— Requisitos Gestdo e Disciplina monitorizacdo
de Capital supervisdo de mercado e supervisdo

do risco

Cobertura de

risco

— Alavancagem

Figura 1.2. Sistematizagdo de Basileia III.

Em conclusédo, ao longo dos anos tem vindo a ser necessario reformular os acordos
de Basileia quer por serem consideradas metodologias desactualizadas face a cons-
tante evolugao dos sistemas/ mercados financeiros quer devido ao estabelecimento

de padrbes que na pratica se revelaram insuficientes para manter o equilibrio no



sector financeiro.

Finalizagdo da reformas
=Eal de Basel lll

Revisao dos métodos de Revisao dos métodos de

apuramento da exposigio ao apuramento da exposi¢io ao

risco: risco

* Fomentar a gestao de risco * Redug3o da variabilidade
pelas instituicdes de fundos proprios
Foco no risco de mercado, «  Aumentar a granularidade
risco de crédito e risco de apuramento de
operacional requisitos

| | | |

Basel | Basel 1l

Acordo para a aplicagio de Foco no aumento da qualidade
requisitos minimos de capital e quantidade de capital

em fungao de risco
Definigio mais exigente de

Foco quase exclusivo no fundos proprios

risco de crédito regulamentares

Criag&o de 2 tiers de capital + Criacao do conceito de

regulamentar reservas de fundos
proprios

Alavancagem

Figura 1.3. Sequéncia cronolégica da evolucao dos acordos de BasileiaEl

Tendo em consideragao o ja mencionado relativamente & regulamentacao em vi-
gor bem como a extrema necessidade das IF quantificarem/ avaliarem o risco, em
particular o risco de crédito, a que estdo expostas torna-se claro a implementacao de
modelos internos de classificacdo de risco que serao objecto de estudo nos capitulos

seguintes.

'Fonte: https://www.bportugal.pt/sites/default/files/anexos/documentos-relacionados/intervpub20170508_ 1.pdf






2. Risco de Crédito

O Risco de Crédito é definido no MAR como sendo a “probabilidade de ocor-
réncia de impactos negativos nos resultados ou no capital, devido a incapacidade
de uma contraparte cumprir os seus compromissos financeiros perante a instituicao,
incluindo possiveis restricoes a transferéncia de pagamentos do exterior. O risco
de crédito existe, principalmente, nas exposigoes em crédito (incluindo o titulado),
linhas de crédito, garantias e derivados.”.

De acordo com [12], para Bessis (2010) o risco de crédito é o risco mais importante
no sector bancario e pode-se dividir em varias componentes, entre as quais:

a) O risco de incumprimento, que corresponde ao risco de um mutuério ndo cum-
prir com as suas responsabilidades, resultando num evento de incumprimento;

b) O risco de concentracdo, que é o risco de ocorrerem perdas derivadas da con-
centracgao de créditos elevados a um pequeno niimero de clientes, ou seja, diz respeito
a uma diversificacido inadequada da carteira;

¢) O risco de degradacao da garantia, que é o risco associado a desvalorizagao do
colateral no mercado.

Desta forma, uma vez que o risco de incumprimento diz respeito a probabilidade
de um mutudrio nao ter capacidade de assumir os seus compromissos financeiros,
para avaliar o risco associado a cada cliente com base na sua perda esperada (EL)
tem de se ter em consideragdo os seguintes pardmetros de risco:

i) A Probabilidade de incumprimento (PD) que diz respeito & estimativa da proba-

bilidade de ocorréncia de um incumprimento num determinado horizonte temporal.



Normalmente sao considerados dois horizontes temporais, um a 12 meses e outro
correspondente & vida util da operagao (lifetime);

ii) A Exposi¢do em incumprimento (EAD) que corresponde ao montante total a
que a instituicdo estd exposta no momento em que se observa o incumprimento por
parte do mutuério;

iii) A Perda dado o incumprimento (LGD) que representa a estimativa da perda
resultante de um incumprimento.

Neste sentido, através dos parametros de risco anteriormente mencionados é pos-

sivel calcular a perda esperada de um cliente utilizando a seguinte expressao:

EL = EAD x PD x LGD. (2.1)

Assim, para se determinar o risco de crédito de cada cliente da carteira é necessario
estimar os factores de risco associados, em particular a PD, que deve variar de
acordo com a distribuigdo e evolucdo das notagoes de rating/ scoring atribuidas
preferencialmente por modelos internos (IRB). No &mbito desta tese serd estudado
um modelo de notagao de risco para clientes do tipo empresa, ou seja, serao utilizados

modelos de Rating.

2.1. Modelos de Rating

Neste capitulo pretende-se aprofundar o conceito de Rating bem como apresentar
os diversos modelos estatisticos existentes para a construcgao e estimacao de modelos
de rating.

A notacao de rating corresponde a uma classificacdo que visa caracterizar o nivel
de risco de uma determinada contraparte de acordo com a sua probabilidade de
incumprimento.

A monitorizagdo do risco representado por cada cliente da carteira de crédito é

fundamental pois permite as Instituicbes Financeiras terem uma avaliacdo da qua-

10



lidade dos seus clientes tanto na concessao de crédito como no acompanhamento da
carteira e auxilia ainda noutros processos como por exemplo, no calculo do capital
regulamentar, no modelo de capital econémico e no cdlculo de imparidade.

Os modelos estatisticos usam métodos econométricos para classificar os mutua-
rios de acordo com o seu risco, através da seleccdo das varidveis explicativas que
devem fornecer uma boa estimativa relativamente a qualidade financeira do cliente.
Pelo contrario, os modelos estruturais baseiam-se em modelos econémicos, portanto

consideram conexdes casuais entre as varidaveis em vez de estudar a sua correlagao.

2.1.1. Metodologias de Rating

Por forma a prevenir o risco de incumprimento, conforme ja mencionado foram
definidas em Basileia II e mantidas em Basileia 111, trés possiveis metodologias:

i) A metodologia standard, em que os factores de risco sdo atribuidos de acordo
com o rating externo fornecido pelas agéncias de notagao.

ii) A metodologia IRB foundation, em que a institui¢io pode determinar a PD
através de modelos internos, no entanto os restantes parametros de risco sao forne-
cidos pela entidade reguladora.

iii) A metodologia IRB advanced, em que todos os parametros de risco podem ser
calculados pela Instituicao, através de modelos internos.

Assim, a abordagem IRB permitiu que os bancos utilizassem os seus préprios
modelos de rating na estimacao da probabilidade de incumprimento (PD), desde
que fossem cumpridos os requisitos minimos estabelecidos.

Apesar da existéncia destas trés abordagens, a diversificagdo dos mercados e a
evolugao do conhecimento neste ramo condicionam cada vez mais as IF a utilizarem
metodologias IRB advanced onde os parametros de risco sdo estimados em fungéo

de cada carteira e da sua respectiva segmentacdo em grupos homogéneos.
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2.1.2. Modelos Estatisticos

A presente tese incide sobre o desenvolvimento de modelos de notacdo de risco
para empresas e, para tal, foram definidos conceitos estatisticos e econométricos ja
presentes na literatura (ver por exemplo [2], [16] e [10]).

A nivel académico j4 foram abordados temas semelhantes ao em andlise, embora

na generalidade direcionados para outras vertentes (ver por exemplo [1], [9] e [3]).

2.1.2.1. Modelo de Regressdo Linear

O modelo de regressao ([2], Engelmann e Rauhmeier, 2006) estabelece uma relagao

linear entre as carateristicas do mutudrio e a variavel de incumprimento:

yi =B -z + u, (2.2)

onde y; é uma varidvel bindria que indica se o mutuario estd em incumprimento
(y = 1) ou nao (y = 0), z; é um vector coluna com as carateristicas do cliente
observadas antes do incumprimento, 8 é um vector coluna de parametros que captam
o impacto de uma mudanca das carateristicas, x;, na varidvel de incumprimento e,
por fim u; corresponde & varidvel residual que contém a variagdo ndo captada pelas
carateristicas x;.

O procedimento usual é estimar (2.2) através do método dos minimos quadrados
(OLS) que produz uma estimativa b do vector 8 que pode ser utilizada para calcular

a classificacdo (score) do cliente, da seguinte forma:

Si = E(yz\xl) = b, - Iy (2.3)

ou seja, a classificagdo representa o valor esperado da varidvel incumprimento sa-
bendo as carateristicas do cliente.
A varidvel S; é continua, portanto, o resultado da equagdo (2.3) ndo pode ser

analisado como uma probabilidade de incumprimento. Desta forma a classificagao
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deve ser interpretada considerando que valores mais altos de S; implicam maior risco

de incumprimento.

2.1.2.2. Modelo de Analise Discriminante

A anélise discriminante ou andlise discriminante multipla ([I6], Trueck e Rachev,
2008) é baseada na combinagao linear de duas ou mais varidveis independentes com
o intuito de separar grupos previamente definidos, neste caso empresas em incum-
primento e empresas em cumprimento, de acordo com determinadas caracteristicas.

Neste caso em que se tem apenas dois grupos a analise da fun¢do discriminante
também pode ser considerada como uma regressdo multipla, resultando assim de

combinagdes lineares através da seguinte expressao:
Z = wy + w; - X;, (2.4)

onde Z é a varidvel discriminante, que representa a classificacdo (score) do cliente,
wp é uma constante, w; (com i = 1,2,...,n) sdo os coeficientes discriminantes e X;

(com i =1,2,...,n) as variaveis independentes.

2.1.2.3. Modelo Hazard

O modelo Hazard ([2], Engelmann e Rauhmeier, 2006) é o modelo de regressao
mais geral porque ndo assenta sobre pressupostos a cerca da natureza ou forma da
distribuicdo de sobrevivéncia.

Este modelo assume que a taxa Hazard corresponde a uma funcdo das variaveis
independentes. Desta forma, a funcdo Hazard pode ser representada através da

seguinte expressao:

hi(tlz;) = ho(t) - 7%, (2.5)

onde h;(t|z;) representa o resultado da fun¢do Hazard, tendo em consideragao as
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covariaveis dos mutudrios e o seu respectivo tempo de sobrevivéncia e a varidvel
ho(t) representa o risco associado ao cliente quando todos os valores das varidveis
independentes sdo iguais a zero.

Nao existem pressupostos sobre a fun¢ao Hazard, porém a equacgao (2.5) especifica
uma relacdo multiplicativa entre a funcdo Hazard e a funcao log-linear das variaveis

explicativas.

2.1.2.4. Modelo de Regressao Logistica

O modelo de regressao logistica ([10], Witzany, 2017) é utilizado para quantificar
a probabilidade de ocorréncia de uma variavel binaria, neste caso o incumprimento,
de acordo com as varidveis explicativas seleccionadas, caracteristicas dos mutuérios.

Neste sentido a varidvel nao observada, é calculada da seguinte formas:

y =0z + (2.6)

onde z; é um vector coluna com as caracteristicas do mutuario, 5 é um vector coluna
de parametros que captam o impacto de uma mudanca das caracteristicas, x;, na
variavel de incumprimento e, por fim u; corresponde a varidvel residual.
A varidvel de incumprimento é obtida através da equagao (2.6), isto é:
*
lsey; >0

y= (2.7)

0 caso contrario

Assim, a probabilidade de incumprimento condicionada resulta da expressao se-

guinte:

pi = Ply; = 1|z;] = P[B' - z; +w; < 0] = F[-8"- z], (2.8)

sendo F(+) a func¢ao distribuico cumulativa associada a varidvel residual, u;. Esta
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funcdo transforma a classificacao:

n
Si=pB"xi =B+ Biwi, (2.9)
i=1
que toma valores entre | — 0o, +00[ na respectiva probabilidade de incumprimento,

ou seja pertence ao intervalo [0,1].

Quando a varidvel residual, u; segue uma distribuigao normal, ou seja, F'(-) = ®(-)
deve-se aplicar o modelo probit, no entanto, se for assumido que os residuos tém uma
distribuicao logistica tem-se:

e’ 1

— — . 2.10
14+e* e 241 ( )

Fi(x) = pi = Alx)

A equagao anterior pode ser reescrita como a probabilidade de acontecimentos

positivos sobre a probabilidade de acontecimentos negativos (odds):

1_ .
o Di
Di
1_ .
< In( pl)zﬁ’-xi

i

= o (2.11)

onde:

_ probabilidade de acontecimentos bons (nao incumprimento) 1 — p;

odds =

probabilidade de acontecimentos maus (incumprimento) — p;
(2.12)

Neste contexto nao é possivel quantificar especificamente a probabilidade de in-
cumprimento de um determinado mutuério. E, no entanto, possivel agrupar a amos-
tra em grupos com caracteristicas, z;, semelhantes e posteriormente calcular a proba-
bilidade de incumprimento de cada grupo através do método dos minimos quadrados
mas esta abordagem envolve alguns problemas, nomeadamente o reduzido niimero

de observagoes.
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Posto isto, a metodologia mais utilizada para estimar os pardmetros do modelo

Logit é a estimativa de méxima verossimilhanca.

2.1.2.4.1 Método de Maxima Verossimilhanca

O método de maxima verossimilhanca estima os coeficientes de regressao que
maximizam a probabilidade de encontrar os acontecimentos observados da varidvel
dependente, que é o incumprimento.

Assumindo que as observacoes sao independentes e identicamente distribuidas, a

funcdo de verossimilhanca que é maximizada é dada por:

F(=b )% (1 — F(=b - z;)) ¥

=

L(B) =

1

.
I

(2.13)
pi (L= pe)t Y

Il
=

1

.
I

Por simplicidade em vez de se usar a funcao de verossimilhanca, enunciada ante-

riormente, utiliza-se o logaritmo da fungao verossimilhanca, isto é:

In L(B) = [yi - In F(=b - 2;) + (1 —5;) - In F(=V - 1;)]

-

@
I
A

(2.14)
[yi - In pi + (1 — i) - In pi]

I

@
I
—_

2.1.2.5. Comparacdo entre os Modelos Estatisticos

A técnica estatistica implicita nos modelos de regressdo linear é relativamente
simples de aplicar, desde que estejam disponiveis os dados sobre os clientes (varia-
veis x;), no entanto, o facto da probabilidade estimada de incumprimento nao se
restringir apenas ao intervalo [0,1] faz com que o resultado obtido nao tenha sentido
quer a nivel estatistico quer a nivel econémico.

Desta forma, o modelo de regressao linear nao é frequentemente utilizado, uma

vez que, existem outros modelos estatisticos capazes de combater a desvantagem
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anteriormente mencionada, nomeadamente o modelo de regressao logistica que limita
a probabilidade de incumprimento, estimada pelo modelo de regressao linear, ao
intervalo [0,1].

Relativamente ao modelo MDA | uma vez que temos apenas dois grupos, empresas
em incumprimento e empresas que nao estdo em incumprimento, esta metodologia
é equivalente a aplicar-se um modelo de regressao linear, como tal pelo motivo
enunciado anteriormente também nao é um modelo muito utilizado.

Em comparacdo com o modelo de regressao logistica, o modelo Hazard, apresenta
a mesma funcao de probabilidade e a mesma matriz de varidncias/ covariancias pelo
que as duas estimativas sdo similares. A principal diferenca é que o modelo Hazard
observa as variagoes das covaridveis ao longo do tempo e considera observacoes anuais
resultando em estimativas mais eficientes.

Neste sentido, de acordo com o estudo efectuado por Abdullah et al. (2008)
verificou-se que o modelo Logit nem sempre apresenta um quadro real das carac-
teristicas das empresas quando comparando com os resultados obtidos através do
modelo Hazard que tem em consideracao o espaco temporal. No entanto, em con-
trapartida, o modelo Logit é apresentado como o melhor na previsdo da varidvel
dependente, o incumprimento, amostra de validacdo. Em conclusao este estudo in-
dica o modelo de regressao logistica como o que permite obter resultados de maior
confianca, no caso da Malasia, e o modelo Hazard no caso de paises ocidentais.

Portanto, o melhor modelo a aplicar depende da amostra em analise, sendo que
para Portugal de acordo com as préticas observadas no sector bancario (brenchmar-
king), o modelo mais utilizado para a atribui¢do de notagoes de risco a empresas é

o modelo de regressao logistica.

2.1.3. Modelos Heuristicos

Os modelos heuristicos sao modelos qualitativos que dependem da avaliacao sub-

jectiva de cada analista de crédito. Desta forma, é atribuido um rating qualitativo
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com base no conhecimento e experiéncia passada do analista (expert judgement)
sobre determinados factores, tais como o risco do sector, a competitividade e a
qualidade de gestao.

A forma mais geral para a quantificacdo qualitativa do rating é através do preen-
chimento de um questionario sendo atribuida uma ponderacao a cada resposta. E,
de acordo com a ponderacao final obtida no questionério resulta uma notacao de

risco.

2.1.4. Modelos Hibridos

Os modelos hibridos representam uma combinagdo entre os modelos estatisticos
e os modelos heuristicos, abrangendo as duas vertentes, qualitativa e quantitativa,
num sé modelo.

Estes sao possivelmente os modelos mais utilizados devido & sua capacidade de tra-
tar dois tipos de informacdo de formas diferentes, ficando a componente qualitativa
a cargo de analistas e a componente quantitativa a cargo de modelos estatisticos.

Neste sentido, o rating final corresponde a soma de uma determinada percentagem,

p, do rating qualitativo e de uma percentagem, 1 — p, do rating quantitativo.

Rating Rating
Qualitativo Quantitativo

Rating Final

Figura 2.1. Rating Final - Combinacao do Rating Quantitativo com o Rating Qua-
litativo
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3. Desenvolvimento dos Modelos de

Rating - Parte Teorica

3.1. Seleccao do Modelo

Para o desenvolvimento dos modelos de rating foi escolhido um modelo hibrido
que equilibra a informacio qualitativa com a informacdo quantitativa num tnico
rating. A informacdo qualitativa, que resulta num rating qualitativo serd obtida
através das bases de dados do GCA, enquanto que a informagdo quantitativa sera

quantificada, no proximo capitulo, com base no modelo de regressao logistica.

3.2. Metodologia PIT vs Metodologia TTC

Existem duas possiveis abordagens para a quantificacdo do rating, sendo uma
point-in-time (PIT) e outra through-the-cycle (TTC) (Witzany, 2017).

A metodologia PIT descreve a qualidade de crédito com base num determinado
horizonte temporal pré-definido, onde normalmente as observagoes dos anos mais
recentes sdo mais ponderadas do que as observagoes dos anos mais antigos.

A metodologia TTC descreve a qualidade de crédito ao longo da sua vida 1til, ou
seja, até a maturidade, tendo em consideracao os ciclos econémicos. Neste contexto,
a estimativa TTC ndo serd condicionada pela alteragdo da qualidade de crédito
devido a variaveis macroeconémicas desde que estas espelhem o comportamento do

mercado.
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Neste caso, por forma a reduzir a volatilidade associada a metodologia PIT onde
em periodos de recessdo, a distribuicdo das classificagoes desloca-se para a direita
(agrava os niveis de risco) e em periodos de maior liquidez a distribuigao das classifi-
cagoes desloca-se para a esquerda (melhora os niveis de risco), o modelo desenvolvido
teve por base uma abordagem TTC. Assim, é expectavel que ndo existam oscilagoes
nas notagoes de risco, a menos que efectivamente ocorram alteracoes nas caracteris-
ticas das empresas que conduzam a um aumento da probabilidade de incumprimento

e consequentemente a um aumento da notagao de risco.

3.3. Testes Estatisticos

3.3.1. Teste de Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) ¢é utilizado para testar a igualdade entre
duas distribuicgoes, ou seja, ¢ comparada a distribuicdo da amostra com a distribuigao
assumida.

As hipéteses podem ser definidas da seguinte forma:

e Hy:IF=F,
e H|:F#F

Onde a hipdtese nula corresponde a igualdade entre a distribuicdo empirica dos
dados e a distribuicdo assumida para os dados e a hipdtese alternativa assume a
negacao da igualdade das distribuicoes.

Assumindo que a amostra de dimensao n estd ordenada por ordem crescente, a
funcao distribuicao empirica F,(x) corresponde & proporcao de valores menores ou

iguais a x e tem a seguinte expressao:

0sex<ux
Fo(r) = — = % sex; <x<xiy1 ,emqueA = {x;i=1,..n:x; <z}

lsex >z
(3.1)
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sendo a estatistica de KS, que mede a distancia entre os graficos das duas fungoes,
dada por:
Dy, = Suprer|Fn(z) — Fy| (3.2)

Considera-se um nivel de significAncia de 1% e portanto a hipé6tese nula, (Hyp), do

teste de KS vai ser rejeitada se p-value inferior a 1%.

3.3.2. Teste de Kruskal-Wallis

O teste de Kruskal-Wallis avalia se as fungdes de distribuicdo das amostras sdo
iguais, através do seguinte teste de hipdteses:
o Hy:Fi=F=..=F
o Hy:3JF#Fjcomi, j=1,2, ...,k
Portanto, a hipdtese nula significa que as k amostras tém a mesma distribuicao,
enquanto que a hipdétese alternativa diz que existe pelo menos uma amostra com
distribuicdo diferente das outras.
Para se aplicar este método é necessario ordenar de forma crescente as N obser-
vacoes das k amostras.
Neste caso o teste estatistico utilizado é dado por:

H—Li}i‘?—?,(zvﬂ) (3.3)
NN +1) & n '

7

onde R; corresponde & soma das posigoes para a amostra ¢ (com i = 1,..., k), n; é
o nimero de observagoes da amostra i (com i = 1,...,k) e N é o nimero total de
observacoes das k amostras.

De forma semelhante ao teste de KS, a hipdtese nula, (Hy), vai ser rejeitada para

um valor de p-value inferior a 1%.
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3.3.3. Teste de contingéncia

O teste de contingéncia sera utilizado para analisar a relagdo entre variaveis ca-
tegéricas, desta forma, para uma tabela de dimensdo k x g, com N observagoes,
deve-se primeiramente calcular o seguinte:

- A frequéncia relativa observada em cada linha L;

g .
=103

Li= =

yecomi=1,..,k (3.4)

onde Z§:1 oj corresponde a soma dos valores observados da linha 7 da tabela em
analise.

- A frequéncia relativa observada em cada coluna Cj}

k )
Cj = LT\; Ol,com j=1,...,9 (3.5)

sendo Zle 0; equivalente a soma dos valores observados da coluna j da tabela em
analise.

- A frequéncia esperada de cada combinagao (L;, C})

LiXC‘
EiJ:iN J

(3.6)

Resultando assim a estatistica de teste da relagdo entre a frequéncia observada e

a frequéncia esperada, de acordo com a expressdo que se segue:

I~ (0 — Ei j)?
=22 JE»j = R Xke)(g-1).0 (3.7)
j=1li=1 %

O coeficiente de Cramer, que é uma medida baseada na estatistica chi-quadrado

(x?), assume valores entre 0 e 1, que correspondem & forca de associacdo entre as
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variaveis. Este coeficiente pode ser calculado através da seguinte expressao:

X2
N

V =
min(k —1,9g— 1)

(3.8)

Desta forma, foi considerado que as variaveis discretas apresentam uma boa ca-
pacidade discriminante quando:
1- Nos testes de x? obtém-se um p-value inferior a 1%;

2- O coeficiente de Cramer apresenta um valor superior a 0.1.

3.3.4. Coeficiente de Kendall Tau-b

O coeficiente de Kendall Tau-b (7) é um teste de hipdteses ndo paramétrico,
utilizado como medida de correlacao.

Primeiramente é necessario criar um par ordenado, (X;,Y;), com cada combinagao
possivel das v.a. X e Y. E, posteriormente tem de se calcular as observacoes
(Xi — X;,Y; —Y;) para cada par i e j.

Quando o par ordenado, (X; — X;,Y; — Yj), tem o mesmo sinal na abcissa e na
ordenada diz-se que este é concordante, caso contrario o mesmo diz-se discordante.

Desta forma, o coeficiente de Kendall é calculado através da seguinte expressao:

Ne — Ng
=< < 3.9
T in(n—1) (3.9)

sendo que as varidveis n. e ng dizem respeito, respectivamente, ao nimero de pa-
res concordantes e discordantes. O denominador corresponde ao ntmero total de
combinacOes de pares, o que implica que este coeficiente esta restrito ao intervalo
[-1,1].

Assim, quando a equagdo (3.9) é zero indica que existe auséncia de relagdo, ou
seja, as varidveis sdo independentes.

Neste teste sdo consideradas as seguintes hipdteses estatisticas:

[ H():TZO
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[ H1 T 75 0
No caso em que a analise é univariada a hipdtese nula, (Hp), vai ser rejeitada para
um valor de p-value inferior a 1%.
Para o caso em que a andlise é multivariada, considera-se uma forte correlagao

entre as variaveis quando o coeficiente de Kendall é superior a 0,5.

3.3.5. Analise de Componentes Principais

A anélise de componentes principais (ACP) tem como principal objectivo agrupar
as varidveis que contém as mesmas informagoes.

A andlise de clusters foi efectuada através do seguinte algoritmo:

1. Para cada varidvel x1,...,x; sdo calculados os componentes principais (F})

através da maximizacdo das seguintes fungoes:

F, = MawaH:lVar(wlm + wyxy)
(3.10)

Fy, = Max|y)j=1Var(Fp_1 — (w121 + wpr))

Os componentes principais sao calculados, iterativamente, até Fj, a partir da qual
ja nao existe variabilidade a ser explicada.

2. Agrupamento das varidveis de forma iterativa. Primeiramente, aloca-se as k
varidaveis em L sub-grupos (G1,...,G1) mutuamente exclusivos. De seguida, para
cada sub-grupo faz-se a ACP, acima descrita.

O algoritmo distribui as k variaveis de forma a que a variabilidade que o primeiro

componente principal ndo conseguiu explicar seja reduzida.
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3.4. Critérios de Seleccao do Modelo

3.4.1. Curva de ROC

Para avaliar a performance do modelo de regressao logistica pode-se recorrer a
curva ROC.
A curva ROC é calculada com base em duas varidveis:
- A sensibilidade, que corresponde & probabilidade do modelo classificar

correctamente os incumprimentos, isto é:

VP
ibili == A1
Sensibilidade FNLVD (3.11)

sendo que a variavel V P diz respeito ao niimero de incumprimentos classificados
correctamente ("Verdadeiros Positivos") e a variavel F'N corresponde ao nimero de
"ndo incumprimentos" classificados incorrectamente ("Falsos Negativos").

- A especificidade, que representa a probabilidade do modelo classificar

correctamente os "ndo incumprimentos’, isto é:

VN

FP+ VN’ (3.12)

Especificidade =

sendo que a varidvel VN diz respeito ao nimero de "ndo incumprimentos' classifica-
dos correctamente ("Verdadeiros Negativos') e a varidvel F'P corresponde ao niimero
de incumprimentos classificados incorrectamente ("Falsos Positivos").

Tendo em consideracao o ROC determinado ¢ classificada a performance do mo-
delo de regressao logistica (Hosmer e Lemeshow, 2013) de acordo com os seguintes
intervalos:

- Se, ROC < 0,5, sugere que o modelo ndo apresenta capacidade de discriminacao;

- Se, 0,5 < ROC < 0,7, sugere que o modelo apresenta pouca capacidade de
discriminacao;

- Se, 0,7 < ROC < 0,8, sugere que o modelo apresenta uma capacidade de discri-
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minacgao aceitavel;

- Se, 0,8 < ROC < 0,9, sugere que o modelo apresenta uma capacidade de discri-
minacao excelente;

- Se, ROC > 0,9 sugere que o modelo apresenta uma capacidade de discriminagao
excepcional.

A &rea abaixo da curva ROC estd associada ao poder discriminante, ou seja,
quanto maior for a area melhor serd a qualidade do modelo. De acordo com a
figura (3.1) o modelo que apresenta uma maior capacidade de previsdao é o que estd

associado a curva ROC3.

|

Sy

Figura 3.1. Gréfico ilustrativo com curvas ROC.

3.4.2. Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov, pode também ser utilizado para analisar a capa-
cidade do modelo discriminar correctamente os possiveis valores da varidvel depen-
dente (incumprimento e "ndo-incumprimento") testando as diferengas entre as duas
distribui¢oes acumuladas das probabilidades estimadas.

A distancia de Kolmogorov-Smirnov é dada pela seguinte expressao:

K Spm = Supzer|F1n(x) — Fom(2)], (3.13)
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sendo F () e Fa () as fungdes de distribuicdo empiricas das amostras de incum-
primentos e "ndo-incumprimentos'e as variaveis n e m correspondem ao nimero de
observagoes de cada populagao.

A partir da equacao anterior pode-se calcular a estatistica normalizada pelas di-

mensdes das populacdes:

KSan, = KSym | —22

(3.14)

n+m’
O melhor modelo, segundo este critério, é aquele que maximiza a distancia entre

as duas distribui¢ées acumuladas de probabilidade.

3.4.3. Critério de Informacdo de Akaike

O critério de informacdo de Akaike corresponde a um estimador que indica a

qualidade do modelo estatistico e é calculado através da seguinte expressao:

AIC = —2L + 2k, (3.15)

sendo que L representa o logaritmo da funcdo de verossimilhanca de acordo com
a equacao (2.14) e a varidvel k é o nimero de parametros utilizados no modelo
estatistico.

Neste sentido, a comparacao entre modelos, com base no critério Akaike é feita
assumindo que quanto menor o valor da equacao (3.15) melhor é a qualidade do

modelo.

3.4.4. Critério de Informacao de Schwarz

O critério de informagdo de Schwarz corresponde a um estimador que indica a

qualidade do modelo estatistico e é calculado através da seguinte expressao:

SC = =2L + k x In(n), (3.16)
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sendo que L representa o logaritmo da funcdo de verossimilhanga de acordo com a
equacao (2.14), k é o ntmero de pardmetros utilizados no modelo estatistico e n é o
nimero de observagoes da amostra.

Desta forma, com base neste critério de selec¢do, o modelo que apresenta melhor

qualidade é o que tem o valor do critério de informagdo de Schwarz mais baixo.

3.5. Testes de Significancia

3.5.1. Teste de Wald

O teste de Wald é um teste paramétrico que tem como objectivo aferir o grau de
significancia de cada coeficiente da equacao logistica, isto é, verifica se as estimativas
sdo significativamente diferentes de zero.

Temos entdo a seguinte hipétese nula (e alternativa) para o teste de Wald:

o« Hy:Bi =0
o Hy:Bi 40
Sendo a estatistica de teste utilizada a seguinte:

—~2

B

_ P 3.17
Var(Bk) (317

onde @(@) corresponde a varidncia estimada do parametro calculado pelo modelo.
Considera-se, um nivel de significancia de 1% assim a hipétese nula, (Hy), do teste

de Wald vai ser rejeitada para um valor de p-value inferior a 1%.

3.5.2. Teste de Score

O teste de Score, a semelhanca do teste de Wald, é um teste paramétrico que
mede o grau de significancia de cada coeficiente da equacao logistica, isto é, verifica
se os coeficientes estimados sdo significativamente diferentes de zero.

Temos assim o seguinte teste de hipdteses para o teste de Score:
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o Hy:Bi =0
2
[ Hllﬁk 750

Sendo a estatistica de teste utilizada calculada da seguinte forma:

AlnL(B
P e ok

—E(Zgln L(B))

(3.18)

onde F (%;an L(pB)) corresponde ao valor esperado da segunda derivada do logaritmo
k
da méxima verossimilhanga em relacao a S.
E considerado, uma vez mais, um nivel de significincia de 1% portanto a hipétese

nula, (Hy), do teste de Wald vai ser rejeitada para um valor de p-value inferior a

1%.

Observacao sobre os testes de Wald e de Score

Apesar de os testes enunciados nesta seccao testarem a mesma hipdtese nula, a
analise é feita através de abordagem diferentes. O teste de Wald testa se remover
uma varidavel ndo diminui a capacidade preditiva do modelo, enquanto que o teste
de Score testa se incluir uma variavel no modelo melhora significativamente a sua

previsao.
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4. Desenvolvimento dos Modelos de

Rating - Parte Pratica

4.1. Analise e construcao de variaveis

Para o desenvolvimento dos modelos de rating foram consideradas variaveis da
base de dados do Crédito Agricola que dizem respeito, na generalidade, a indicado-
res financeiros das empresas e indicadores que ilustram a relacao do cliente com a
Instituigdo/ Banca.

As varidveis em questdo encontram-se identificadas na tabela A.1 do Anexo A,

com a respectiva descricao.

4.1.1. Analise da qualidade das variaveis

Primeiramente, foi feita uma andlise as varidveis disponiveis para tratar campos
com uma elevada percentagem de informagao vazia (missings) e valores muito dis-
pares da restante amostra (outliers) de forma a néo se verificar um enviesamento
dos resultados por falta de qualidade de algumas variaveis.

Assim, de forma a minimizar as inconsisténcias existentes na base de dados,
comega-se por assumir o seguinte:

- Remocao das varidveis que apresentem mais de 30% de missings;

- Identificagdo e truncagem de outliers.

Foram considerados outliers quaisquer valores abaixo do primeiro quartil (Q1)

e acima do terceiro quartil (Q3) por uma distdncia superior a 4 vezes a distancia
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interquartil. Desta forma, os limites (superior e inferior) sao calculados de acordo

com as segluintes expressoes:

Limite Superior = Q1 — 4(Q2 — Q1)
(4.1)

Limite Inferior = Q3 + 4(Q2 — Q1)

Desta forma, os valores atipicos inferiores foram limitados ao ponto de corte in-
ferior e os valores atipicos superiores ao ponto de corte superior. No entanto, para
evitar uma elevada percentagem de valores truncados foi considerado como limite

os percentis de 1% e 99% para o limite inferior e superior, respectivamente.

4.2. Seleccdao da Amostra

Foi considerado um histérico de quatro anos e meio, desde Dezembro de 2012 a
Junho de 2017, com informacdo sobre as empresas, resultando numa amostra com
59 434 observagoes. No entanto, no mercado existem varios tipos de empresas por-
tanto é necessario segmenté-las em grupos homogéneos de acordo com determinadas
caracteristicas (por exemplo, volume de negdcios, sector CAE, etc).

Desta forma, a amostra foi dividida em trés segmentos:

- Construgao e Imobilidrio (RE);
- Grandes, Pequenas e Médias Empresas (GPME);
- Negécios (NEG).

Neste sentido, foram construidos trés modelos independentes para cada segmento.

Antes do desenvolvimento dos modelos de rating procedeu-se a divisdo das obser-
vagoes em amostras de treino e de validagao, em que:

- A amostra de treino serve de base para a modelizagdo/ constru¢do do modelo
e, portanto, deve ser estatisticamente significativa, representado 70% da amostra

inicial.

32



- A amostra de validacio serve de base a avaliacdo da aplicabilidade do mo-
delo. Desta forma, aplicando o modelo a uma amostra distinta da que serviu para
modelizagao é possivel avaliar a sua assertividade e poder preditivo. A amostra de
validagao corresponde a 30% da amostra inicial.

A figura (4.1) ilustra o nimero de observagbes considerado para cada um dos

modelos de acordo com a respectiva amostra, teste e validacao.

Segmento
RE GPME MNEG
Amostra de teste 3611 11013 26978 70%
Amostra de validacdo | 1548 4721 11 563 30%

5159 15734 38 541

Figura 4.1. Divisdo da Amostra

As amostras foram selecionadas de forma aleatéria, garantindo, no entanto, a
mesma percentagem de empresas que nao estdo em incumprimento em ambas.
Nas secgoes que se seguem as analises produzidas serdo efectuadas individualmente

para cada segmento/ amostra.

4.3. Analise Univariada

Com o objectivo de selecionar as variaveis que, individualmente, tém maior poder
discriminante face ao incumprimento, foram realizadas varias analises, aplicando
diferentes testes consoante a tipologia de cada varidvel, conforme descrito na figura
(4.2).

De seguida, é verificada a correlagdo e a coeréncia da tendéncia de cada varidvel

com o incumprimento, uma vez mais, de acordo com a tipologia das varidveis foram
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Analise da capacidade discriminante

Teste de Contigéncia
As varidveis ndo sao independentes se nos
testes de qui-quadrado o p-value<0,01le o
coeficiente de Crameér = 0,1

Varidveis Mominais

Varidveis Continuas Teste de Kruskal-Wallis
As varidveis sdo consideradas
Variaveis Ordinais discriminantes se p-value < 0,01

Figura 4.2. Testes de capacidade discriminante

aplicados testes distintos. As metodologias utilizadas por tipo de varidvel encontram-

se sintetizadas na figura (4.3).

Andlise da correlagdo e tendéncia

Coeficiente de Contigéncia

Varidveis Nominais i i _ .
Existe correlagao se o coeficiente de Cramér = 0,1

Teste de Kendall Tau-b
Existe correlagdo se p-value < 0,01
O sinal do coeficiente deve ser coerente com a
tendé&ncia expectavel da varidvel

Varidveis Continuas

Varidaveis Ordinais

Figura 4.3. Testes de correlagao e tendéncia

Na sequéncia dos testes efectuadas, uma vez que, o intuito da presente analise foi
selecionar as variaveis estatisticamente mais explicativas, foram consideradas quais-
quer variaveis financeiras e de qualidade crediticia da empresa, por forma a quanti-
ficar numericamente a sua relacdo com o incumprimento. No entanto, conforme se
pode visualizar na figura (4.5), nesta primeira fase (andlise univariada) foram exclu-

das uma quantidade significativa de varidveis, representando uma percentagem de
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cerca de 84%, 47% e 42%, respectivamente para os segmentos RE, GPME e NEG.
Deste modo, apds exclusdo das variaveis que ndo passaram nos testes enunciados,
deve-se prosseguir o estudo recorrendo a andlises multivariadas, para aferir o efeito

conjuntos das varidveis perante o incumprimento.

4.4. Anadlise Multivariada

Apés efectuada a andlise univarida das varidveis em estudo, efectuou-se uma ana-
lise multivariada com o intuito de identificar/ excluir varidveis que apresentem infor-
magoes semelhantes devido a serem redundantes para a estimagao da probabilidade

de incumprimento. Para a referida analise foram utilizados os testes enunciados na

figura (4.4).

Analise Multivariada

Matriz de Correlagdes
Asvariaveis foram consideradas

Andlise de Componentes Principais
De cada grupo é selecionada a

redudantes quando a correlagdo é > 60% varidvel mais informativa.

Figura 4.4. Testes de andlise multivariada

Neste sentido foi calculada a correlagdo para cada par de varidveis e identificadas
as que possuem uma correlagao superior a 60%. Em seguida, para estes casos, foi
selecionada a varidvel com maior poder discriminante face ao incumprimento, no
entanto, existem situacbes em que as varidveis apresentam uma correlagdo com o
incumprimento semelhante. Neste contexto, de forma a auxiliar na seleccdo das
variaveis utilizou-se a analise de componentes principais.

Nesta ultima andlise, apds o agrupamento das variaveis com informagao idéntica,
foi selecionada a varidavel mais informativa de cada grupo.

Com o prosseguimento dos testes observa-se uma diminui¢do do niimero de va-
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riaveis em estudo, o que coincide com o objectivo dado que pretende-se seleccionar
um namero reduzido de varidveis com uma grande capacidade explicativa para a
ocorréncia de um incumprimento. De acordo com a figura (4.5) a percentagem de
exclusdao de varidveis corresponde a 47%, 54% e 69%, para os modelos RE, GPME

e NEG, respectivamente.

4.5. Categorizacao das variaveis

As variaveis selecionadas, devem ser categorizadas para garantir que a variavel
apresenta uma relagao linear com o incumprimento, isto é, os intervalos de cada ca-
tegoria sao seleccionados de forma a assegurar que a probabilidade de incumprimento
é sempre crescente ou decrescente.

Para se obter a referida categorizacao recorreu-se ao método de arvore de decisao
(ver Engelmann e Rauhmeier, 2006). Neste método é utilizado o teste de qui-
quadrado (x?) para determinar a melhor categorizacio e respectivos pontos de corte.

Posteriormente deve-se efectuar novamente a anilise univariada e a analise mul-
tivariada sobre as varidveis categorizadas.

O intuito destas andlises, uma vez mais, passa por garantir que existe uma boa
capacidade de discriminacdo em relacdo ao incumprimento e que as varidveis nao

sao suficientemente correlacionadas entre si.

4.6. Resumo da Seleccao de Variaveis

Resumidamente, os testes estatisticos efectuados tiveram por base a eliminacao de
variaveis, que por ndo serem suficientemente explicativas ou por serem redundantes
(devido a elevada correlagdo com outras varidveis), ndo séo selecionadas para a
regressao logistica.

Em conclusio, na figura (4.5), encontra-se esquematizado o ntimero de varidveis

eliminadas em cada analise.
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Antes da Categorizagdo

Depois da Categorizagio

Varidveis Apds analise Apds andlise Apos andlise Apds andlise Apds andlise
disponiveis| | de gqualidade univariada multivariada univariada multivariada
RE 1 187 30 16 16 9
GPME 11 187 99 a6 a1 16
NEG 191 187 108 33 29 17

Figura 4.5. Resumo do ntimero de varidveis.

4.7. Aplicacao da Regressao Logistica

Conforme anteriormente mencionado, foi aplicado o modelo de regressao logistica
as variaveis selecionadas de forma a estimar a probabilidade de incumprimento.

As varidveis finais, ver figura (4.6), sdo selecionadas de entre as variaveis da figura
(4.5) para o modelo de acordo com um algoritmo iterativo de selecgdo de varidveis
cujo nome é Stepwise Selection. Este algoritmo consiste na adigdo ou remocao de
variaveis consoante estas adicionem ou retirem poder discriminante ao modelo. Para

a tomada de decisdo sdo utilizados os testes de Wald e de Score descritos no capitulo

3.
Modelos
RE GPME NEG
- Rendibilidade dos Capitais - Flag de descoberto ndo autorizado nos - Indicador de crédito vencido nos tltimos 12 meses no
Préprios ultimos 12 meses GCA
- Ativo Corrente sobre o Ativo - Crédito vencido no BdP sobre as - Récio de Liquidez Geral
Total Responsabilidades no BdP - Resultado Antes de Impostos face as responsabilidades
- EBITDA sobre os Juros e gastos - Capital Proprios sobre o Ativo ndo no BdP
similares suportados Corrente - (Caixa + Investimento fincanceiro + Clientes -
- Autonomia financeira - Capital Prépriosobre o Passivo Corrente |Fornecedores) sobre o Ativo Total
Variuiis - Responsabilidades no GCA - Resultado Antes de Impostos face as - Total de Financiamentos obtidossobre o Total do Passivo

sobre o Total do Rendimento

- Crédito vencido no BdP sobre
as Responsabilidades no BdP

- Prazo médio de Recebimentos
(dias)

- Net Debt sobre o EBITDA

- Meios Financeiros liguidos
sobre o Passivo Corrente

respossabilidades na GCA

- Autonomia Financeira

- Prazo Médio de Pagamentos (dias)

- Net Debt sobre o EBITDA

- Juros e gastos similares sobre o Activo
total

- Responsabilidades no GCA sobre o
Total do Rendimento

- Autonomia financeira

- Numero (méximo) de dias em atraso nos ltimos 9 meses

- Juros e gastos similares suportados sobre o Resultado
antes de Imposto

- Passivo ndo Corrente sobre o Capital Préprio

- (Ativo ndo Corrente - Capitais Proprios) sobre o EBITDA

- Prazo Médio de Pagamentos (dias)

- Responsabilidades no BdP sobre o Volume de Negécios

Figura 4.6. Variaveis selecionadas para cada modelo

De seguida, apds notar a amostra de treino com a probabilidade de incumprimento

associada aos clientes, de acordo com os modelos contruidos para cada segmento,
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é necessario aplicar os modelos a amostra de validagdo de forma a avaliar a sua
qualidade e capacidade de previsao.

Esta metodologia permitiu obter uma probabilidade de incumprimento para cada
cliente, no entanto, o objectivo deste estudo corresponde a classificar cada empresa
num nivel de risco. Portanto, neste sentido, é necessario converter a PD estatistica
numa pontuacdo (score) estatistica, isto é:

1
14 6504‘2:;1 BiX;

PDestatistica =

(4.2)

(1 - PDestatl’stica)

Scoreestatistico = 1M PD
estatistica

4.8. Performance do modelo

De forma a avaliar a qualidade do modelo, deve-se ter em consideracdo varias
medidas estatisticas, nomeadamente a curva ROC e o coeficiente de Kolmogorov-
Smirnov.

Os trés modelos apresentaram uma boa qualidade quer para a amostra de treino
como para a amostra de validacdo o que significa que apresentam um bom nivel de
assertividade na previsdo de incumprimentos. A figura (4.7) ilustra os resultados
obtidos para as medidas ROC e para o coeficiente de KS. Relativamente & medida
ROC temos valores percentuais na casa dos 70% o que indica, de acordo com os
intervalos definidos na secgao (3.4), que sugere que os modelos apresentam uma
capacidade de discriminagio excelente. O coeficiente de KS mede a distancia entre
a distribuicdo da amostra de incumprimentos e a distribuicdo da amostra de nao-
incumprimentos, portanto quanto maior for esta distancia, em valor absoluto, maior

¢é a capacidade discriminante do modelo.
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Amostra de Treino Amostra de Validacao
ROC KS ROC KS
RE || 30% 0,51 1% 0,58 |
GPME 82% 0,46 83% 0,59
NEG 85% 0,55 82% 0,50

Figura 4.7. Medidas de performance para os modelos de rating

4.9. Integracao da Informacao Qualitativa e Quantitativa

Posteriormente ao desenvolvimento dos modelos de rating estatisticos e respectiva
notacao da carteira, deve-se obter o rating final ponderando a componente quanti-
tativa com a componente qualitativa (calculada com base na andlise do analista).

A componente qualitativa é importante pois requer uma anélise individual para

cada empresa de acordo com o conhecimento que os analistas tém do cliente.

Scorefinal =pX Scoreestatistica + (1 - p) X Scorequalitativoy (43)

sendo que 0 scoregyalitativo f01 obtido directamente das bases de dados do GCA.
A probabilidade, p, é igual a 70%, isto é, para o apuramento final do rating foi
considerado que a componente qualitativa vale 30% e a componente quantitativa

vale 70%.

4.10. Niveis de Risco

Nesta fase, em que cada cliente tem atribuida uma pontuacao, Scorefinq;, deve-se
segmentar a carteira em classes de score com distribuicdo uniforme em termos de
percentis. E, de seguida calcula-se a taxa de incumprimento de cada classe de score.

Seguidamente, para cada classe de score sdo calculados as log-odds associadas a
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taxa de incumprimento, ou seja:

Taxa Incumprimento,,

logg-odds = In( (4.4)

1 — Taxa Incumprimento,,
A relagdo entre o score e os logg-odds deve ser linear permitindo aplicar uma
regressao linear, nomeadamente:
logg-odds = —a — Bscore,. (4.5)
Desta forma, é possivel obter a PD ;4 para cada observacdo da amostra através
da seguinte equacao:

1

PD(SCO’l"efinal) = 1 + e—a—Bscoren

4.11. Interpretacao dos Resultados

A escala de risco foi definida por forma a que a PD tenha uma evolugdo exponen-
cial com o nivel de risco e garantindo que néo foram definidos niveis de risco sem
populagao.

Por fim, estando definidos os intervalos minimos e maximos da probabilidade de
incumprimento para cada nivel de risco, o mesmo é mapeado para a carteira de
acordo com o intervalo em que a probabilidade de incumprimento, PD(Scorefinar),
de cada cliente se insere.

Na tabela da figura (4.8) sao ilustrados os intervalos de PD para cada nivel de risco
e, conforme se pode constatar existe uma rela¢do linear entre a notac¢ao/ nivel de
risco e a PD, isto é, quanto maior é a probabilidade de incumprimento de um cliente
maior serd o seu nivel de risco. Os cinco primeiros niveis de risco representam
um baixo risco, ou seja, a empresa apresenta uma situacdo financeira sélida. Os

seguintes seis niveis simbolizam um risco médio, isto é, as condigdes financeiras da
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Ponderaggo Final
Descrigdo Nivel de Risco | Notagdo de Risco -
MIN MAX
Extremamente sdlido 1 1 0,00% 0,30%
Muito solido 2 1,5 0,30% 0,42%
3 2 0,42% 0,60%
sélido 4 2,5 0,60% 0,85%
5 3 0.85% 1,20%
6 3,5 1,20% 1,70%
Razoavel 7 4 1,70% 2,40%
8 4.5 2,40% 3,40%
9 a 3,40% 4,85%
Moderadamente Vulneravel 10 5.5 4,85% 6,82%
11 6 6,82% 9,64%
12 6,5 9.64% 13,60%
Vulneravel 13 7 13,60% 19,32%
14 T 19,32% 27.41%
Muito Vulneravel 15 8 27.41% 39,30%
) . 16 8,5 39,30% 55,00%
Excessivamente Vulnerdvel
17 9 55,00% 100,00%

Figura 4.8. Niveis de risco pelos intervalos de PD.

empresa sio razoaveis, mas ja apresentam indicios de vulnerabilidade. Por fim, os
ultimos niveis de risco classificam as empresas como vulneraveis, na medida em que

o risco de ndo assumirem os seus compromissos financeiros é elevado.

16%
14%
12%
10%

E%
6%
4%
1 IT

1 23 456 7 8 9% 1011121314 151617

Por motivos de confidencialidade os valores apresentados sdo apenas ilustrativos, ndo correspondendo a
distribuicado oficial da carteira por nivel de risco.

Figura 4.9. Distribuicao da carteira por niveis de risco.
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Desta forma, a definicdo da carteira em niveis de risco permite que exista uma
melhor monitorizacdo do perfil de risco de cada cliente, neste caso de clientes em-
presas, e facilita ainda uma maior comparabilidade entre os perfis de risco, uma vez
que a escala é uniforme para cada modelo.

Neste momento torna-se possivel fazer varias andlises de risco de crédito, como por
exemplo obter a distribuicao da carteira por nivel de risco dando directamente a vi-
sibilidade da qualidade da mesma. Se a distribui¢ao tiver demasiado concentrada na
cauda esquerda significa que a qualidade da carteira é 6tima (composta por clientes
de baixo perfil de risco) se, por outro lado, a distribui¢ao tiver demasiado concen-
trada na cauda direita significa que a qualidade da carteira é ma (composta por
clientes de elevado perfil de risco). No entanto, o expectdvel é que exista uma dis-
tribuicao aproximadamente normal com maior concentragdo nos niveis intermédios
e caudas pouco densas.

Por observagao da figura (4.10) é possivel constatar que tal como mencionado
anteriormente existe, em todos os modelos, uma maior concentracdo da carteira nos
niveis intermédios (risco médio) quando comparado com os restantes niveis (risco

reduzido e risco elevado).

Risco Risco Risco
Reduzido Médio Elevado

ORE OGPME ONEG

Figura 4.10. Distribuicdo da carteira por modelo e por niveis de risco agregado.

Embora para a previsdo de incumprimento as varidveis explicativas variem de

modelo para modelo (ver figura (4.6)) de acordo com as caracteristicas da amostra
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em andlise, observa-se que os resultados finais mostram uma distribui¢do por nivel
de risco uniforme entre os trés modelos.

Detalhadamente, conforme figura (4.10), é possivel verificar que existe uma maior
percentagem de empresas classificadas como GPME nos niveis de risco reduzido o que
esta alinhado com a segmentacao efectuada, uma vez que, o segmento GPME inclui
as empresas com volume de negdcios mais elevado, portanto, na maioria, é expectavel
que se verifique uma maior estabilidade financeira face ao segmento NEG, que inclui
empresas com um volume de negdcios mais reduzido. Relativamente ao segmento
RE a segmentacdo nao se encontra feita por volume de negdcio mas sim por sector de
actividade (construcao e imobilidrio), pelo que ndo existe um termo de comparagao
directo com os restantes segmentos, no entanto, a percentagem de empresas no nivel
de risco reduzido encontra-se alinhado com o dos restantes modelos, sendo mais
semelhante & do modelo NEG.

Nos niveis de risco médio temos, uma vez mais, uma percentagem muito seme-
lhante de empresas do segmento NEG e do segmento RE. Em contrapartida, o
segmento GPME tem uma menor percentagem de empresas nestes niveis devido a
ter uma distribuicdo ligeiramente mais & esquerda que os restantes.

Por fim, nos niveis de risco elevado observa-se uma distribui¢do muito semelhante
nos trés modelos, correspondendo a percentagem mais reduzida ao segmento RE e a
mais elevada ao segmento NEG. Assim, o segmento NEG apresenta a cauda direita
ligeiramente mais densa do que a dos restantes modelos, o que estd alinhado com
a visdo do mercado, dado que é nos pequenos negbdcios que se verifica uma maior
volatilidade quanto a sua estabilidade financeira.

Em conclusdo, a distribuicdo da carteira pelos niveis de risco para os modelos
NEG e RE é bastante semelhante e, dado que a amostra de clientes do segmento
RE ¢ reduzida quando comparada com a dos restantes modelos, podia-se testar os
resultados obtidos através da segmentacao da amostra em apenas dois segmentos, o

que implicaria a construcao de apenas dois modelos. Relativamente & distribuigdo
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das empresas do segmento GPME pelos niveis de risco aparenta estar de acordo com

o expectavel.
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5. Conclusao

Na presente tese, procedeu-se a estimacao de trés modelos, hibridos, de notagao
de risco onde foi combinada uma componente qualitativa com uma componente
quantitativa para se obter um nivel de risco final associado a cada cliente da amostra.

Para se obter a componente quantitativa, recorreu-se a varios testes estatisticos
com o intuito de seleccionar as varidveis mais explicativas possiveis. E, em seguida
aplicando a regressao logistica as variaveis seleccionadas foi possivel notar cada ob-
servacao da amostra com a sua respectiva probabilidade de incumprimento (estatis-
tica). Por fim, converteu-se a probabilidade de incumprimento numa classificagao
(score).

Relativamente & componente qualitativa ndo foram desenvolvidos, quaisquer mo-
delos, tendo sido apenas um input das bases de dados.

Os modelos de notagao de risco sdo essenciais para uma boa gestdo e monoto-
rizagdo da carteira de crédito permitindo aos analistas fazerem andlises rapidas e
detalhadas da carteira com um elevado grau de confianga tendo em consideracao a
boa capacidade discriminante do modelo.

No entanto, os modelos de rating requerem uma revisao frequente dado que a sua
performance pode-se degradar com o passar do tempo devido a varios factores (por
exemplo, mudancga de politicas de crédito, mudangas no comportamento dos clientes,
mudangas macroeconémicas, etc). Neste sentido de forma a dar continuidade a este
trabalho era interessante considerar uma nova amostra (por exemplo de Junho 2017

a Junho 2018) e validar o modelo através da metodologia de Backtesting. Esta
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metodologia permitiria aferir se o modelo passado um ano continuaria com uma boa

capacidade discriminante em relacdo ao incumprimento.

46



Bibliografia

1]

3]

[4]

Mendes A. (2013). A transi¢ao de Basileia II para Basileia I1I: qual o enfoque
que € dado aos riscos nos Acordos de Basileia? - Instituto Superior de Economia

e Gestdo.

Engelmann B. e Rauhmeier, R. (2006). The Basel II Risk Parameters - Estima-
tions, Valuation, Stress Testing - with Applications to Loan Risk Management.

Springer.

Silva D. (2011). Modelos econométricos de classifica¢io de rating de instituicoes

financeiras. - ISCTE Business School Instituto Universitario de Lisboa.

Banco de Portugal (2007). Mar - modelo de avaliagdo de riscos - available at:
https://www.bportugal.pt/sites/default/files/anexos/documentos-

relacionados/consulta__bp_2_07__mar.pdf.

Banco de Portugal (2008). Liquidez, solvabilidade e risco nas instituigdes de
crédito:

Récios Financeiros. Available at:

https://www.bportugal.pt/sites/default /files/anexos/documentos-relacionados/
intervpub20170508__1.pdf.

Banco de Portugal (2015). Lei n.° 23-a/2015, de 26 de margo - available at:

https://www.bportugal.pt /legislacao/lei-no-23-a2015-de-26-de-marco.

47



[10]

[11]

[14]

[15]

[16]

Banco de Portugal (2018). Regras prudenciais - available at:

https://www.bportugal.pt/page/micro-regras-prudenciais.
Ferreira E. (2010). Ratings - 50 Perguntas e Respostas. Centro Atlantico.

Santos J. (2011). Metodologia de implementacao do Método das Notagoes In-

ternas. - Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto.

Witzany J. (2017). Credit Risk Management - Pricing, Measurement, and Mo-

deling. Springer.

Hosmer J. e Lemeshow S. (2013). Applied logistic regression, volume 398. John
Wiley & Sons.

Amaral M. (2015). Tipos de riscos na actividade bancaria. available at:

http://www.oroc.pt/fotos/editor2 /revista/69/gestao.pdf.

Abdullah N.; Halim A.; Hamilton A.; e Rus R. (2008). Predicting corporate fai-
lure of Malaysia’s listed companies: Comparing multiple discriminant analysis,

logistic regression and the hazard model. EuroJournals Publishing, Inc.

Antao P. e Lacerda A. (2008). Avaliagdo dos Requisitos de Capital sob Basileia II: O
Caso Portugués. Available at:

https://www.bportugal.pt /sites/default /files /anexos/papers/ar200803_ p.pdf.

Czepiel S. (202). Maximum likelihood estimation of logistic regression models:

theory and implementation. Awvailable at czep. net/stat/mlelr. pdf.

Trueck S. e Rachev, S. (2008). Rating Based Modeling of Credit Risk - Theory

and Application of migration matrices. Academic Press.

Greene W. (2002). Econometric Analysis. Prentice Hall.

48



A. Anexo A

Na tabela que se segue sao apresentadas todas as varidveis utilizadas para mode-

lizagao.
Varidveis Descricao
badloan_ iM N° de vezes em que a conta esta vencida,

con_decbal iM

con_incbal iM

Max__incump_ dda_ iM

No_times_Overdraft iM

Var_Saldo DO _ iM

X_UTR_CD_iM

abatida ou renegociada nos ultimos i meses,
i=3,6,9el2.

N° de vezes em que hé descidas do saldo
mensal das contas a ordem do cliente nos
altimos i meses, i = 3, 6, 9 e 12.

N° de vezes em que hé subidas do saldo
mensal das contas a ordem do cliente nos
altimos i meses, i = 3, 6, 9 e 12.

Maximo do estado de incumprimento da
conta & ordem nos ultimos i meses, i = 3,
6,9 e 12.

N° vezes em que se verificaram descobertos
nao autorizados nos ultimos i meses, i = 3,
6,9 e 12.

Variacao do saldo da conta a ordem nos
altimos i meses, i = 3, 6, 9 e 12.

Indicador de Utilizador de Risco no BdP
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CHEQUES_DEV_iM

OVERDRAFT_ LIMIT_ FLG_iM

PAST DUE_CNT_iM

Sector CD
I1
12
I3
14
I5
16
I7
I8
110
112
113
114
115
116
17
118
119
120
121
122

nos ultimos i meses, i = 3, 6, 9 e 12.
Indicador de cheques devolvidos nos
ultimos i meses, i =0, 3, 6, 9 e 12.
Indicador de descobertos nao autorizados nos
altimos i meses, i = 0, 3, 6, 9 e 12.
Méximo do nimero de dias em atraso da
conta nos ultimos i meses, i = 3, 6, 9 e 12.
Sector CAE

Volume de Negdcios

Cash-Flow

Fundo de Maneio

Producgao

Valor Acrescentado Bruto (VAB)

Gastos Variaveis

Gastos Fixos

Margem Bruta de Exploragao

Margem Liquida de Exploracao
EBITDA

Margem EBITDA

Net Debt

Net Debt to EBITDA

Récio de Liquidez Geral

Récio de Liquidez Reduzida

Raécio de Liquidez Imediata

Cobertura do Activo ndo corrente
Cobertura de Encargos Financeiros
Autonomia Financeira

Autonomia Financeira Corrigida
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123 Solvabilidade

124 Endividamento

125 Estrutura do Endividamento

126 Periodo de Recuperacao de Empréstimos (anos)

127 Cash-Flow to Liabilities

128 Cash-Flow to Assets

129 Cash-Flow to Equity

130 Prazo Médio de Recebimentos (dias)

131 Prazo Médio de Pagamentos (dias)

132 Prazo Médio de Stocks de Matérias-primas (dias)

133 Prazo Médio de Stocks de Produtos Acabados (dias)

134 Rotacgao do Activo

I35 Rendibilidade do Activo

136 Rendibilidade dos Capitais Préprios

137 Rendibilidade do Negbcio

138 Peso do Fundo de Maneio no Volume de Negdbcios

139 Peso dos Encargos com Pessoal no VAB

140 Peso dos Encargos Financeiros no VAB

141 Importancia dos Credores Preferenciais (SPE)

B1 Activos fixos tangiveis

B2 Propriedades de investimento

B3 Goodwill

B4 Activos intangiveis

B5 Activos biolégicos (Activo néo corrente)

B6 ParticipacGes financeiras — método de equivaléncia
patrimonial

B7 Participacoes financeiras - outros métodos

B8 ANC - Accionistas/sécios
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B9 Outros activos financeiros

B10 Activos por impostos diferidos

B11 Investimentos financeiros (2)

B12 Inventarios

B13 Activos biolégicos (Activo corrente)

B14 Clientes

B15 Adiantamentos a fornecedores

B16 AC - Estado e outros entes publicos

B17 AC - Accionistas/sécios (Activo Corrente)
B18 Outras contas a receber

B19 Diferimentos

B20 Activos financeiros detidos para negociagao
B21 Outros activos financeiros

B22 Activos nao correntes detidos para venda
B23 Outros activos correntes

B24 Caixa e depdsitos bancarios

B25 Capital realizado

B26 Acgoes (quotas) proprias

B27 Outros instrumentos de capital proprio
B28 Prémios de emissao

B29 Reservas legais

B30 Outras reservas

B31 Resultados transitados

B32 Ajustamentos em activos financeiros

B33 Excedentes de revalorizagao

B34 Outras variagGes no capital proprio

B35 Resultado liquido do periodo

B36 Dividendos antecipados
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B37
B38
B39
B40
B41
B42
B43
B44
B45
B46
B47
B48
B50
Bb51
B52
B53
Bb54
BD52
BD53
BDb54
BSS1
BSS2
BSS3
BSS5
BSS6
D55
D56
D57

Interesses minoritérios

Provisoes

Financiamentos obtidos

Responsabilidades por beneficios pds-emprego
Passivos por impostos diferidos

Outras contas a pagar

Fornecedores

Adiantamentos de clientes

PC - Estado e outros entes ptublicos

PC - Accionistas/socios

Financiamentos obtidos

Outras contas a pagar

Diferimentos

Passivos financeiros detidos para negociagao
Outros passivos financeiros

Passivos ndo correntes detidos para venda
Outros passivos correntes

Matérias-primas, subsidiarias e de consumo
Mercadorias

Produtos acabados e intermédios

Sub-total (ACTIVO NAO CORRENTE)
Sub-total (ACTIVO CORRENTE)
TOTAL DO CAPITAL PROPRIO
Sub-total (PASSIVO NAO CORRENTE)
Sub-total (PASSIVO CORRENTE)
Vendas e servigos prestados (VSP)
Subsidios & exploracgao

Ganhos/Perdas imput. subs., assoc. e emp. conj.
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D58 Variagao nos inventarios da producao

D60 Trabalhos para a propria entidade

D61 Custo mercadorias vendidas e matérias consumidas
D62 Fornecimentos e servigos externos

D63 Gastos com o pessoal

D64 Imparidade de inventarios (perdas/reversoes)

D65 Imparidade de dividas a receber (perdas/reversoes)
D66 Provisoes (aumentos/redugoes)

D67 Imparidade de inventarios. ndo deprec./amortiz.
D69 Aumentos/redugoes de justo valor

D70 Outros rendimentos e ganhos

D71 Outros gastos e perdas

D72 Gastos/reversoes de depreciagao e de amortizagao
D73 Imparidade de investimentos. deprec./amortiz.

D74 Juros e rendimentos similares obtidos

D75 Juros e gastos similares suportados

D76 Imposto sobre o rendimento do periodo

D77 Resultados activ. descont. (liquido impostos) no RL
D78 Detentores do Capital da Empresa-Mae

D79 Interesses Minoritdrios

D80 Nimero de Colaboradores

D81 Compras

D82 Vendas e Servigos Prestados - mercado interno
D148 Resultado por acc¢ido basico

D158 Vendas e Servigos Prestados - mercado externo
D159 Outras imparidades/Imparidades (perd./revers.) (2)
DSS9 Resultado antes deprec., gast. financ., imp. (EBITDA)
DSS10 Resultado operacional (antes gast. financ. e impostos)
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DSS11 Resultado antes de impostos

DSS12 Resultado liquido do periodo
DSS13 Resultado liquido do periodo atribuivel a: (1)
DSS14 Informacdo complementar

RELATIONSHIP_TO_CREDIT_CD Nivel de responsabilidade

CREDIT SIT CD Situagao do crédito
CRC_SICAM_CREDIT AMT Montante de responsabilidades GCA
CRC_BANCA_CREDIT AMT Montante de responsabilidades total

Tabela A.1.: Descricdo das varidveis
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