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Resumo

Em momento anterior ao Millennium bcp (MBCP) — organizacao acolhedora
do estagio curricular — conceder um crédito, o risco de crédito dos seus Clientes
¢ classificado com base numa unica rating masterscale, nao havendo
diferenciagao entre diferentes segmentos de risco.

Para colmatar este desajuste, o MBCP identificou as seguintes questdes: Q1 —
Como diferenciar a rating masterscale para o segmento Large Corporate? — e Q2 —
Qual o impacto da nova rating masterscale no capital do MBCP? Estas questoes
constituem o objeto do presente Trabalho Final de Mestrado (TFM).

Para responder a Q1, recorreu-se ao principio da estimativa mais prudente
[Pluto e Tasche (2005)], tendo-se chegado a uma nova escala de risco, LCRM
(Large Corporate Rating Masterscale) 4, especifica do segmento Large Corporate,
alargando-se o numero de Graus de Risco (GR) e reajustando-se a Probability of
Default (PD) de cada GR.

Usando a LCRM 4 para se responder a Q2, analisaram-se inicialmente duas
empresas Large Corporate e, posteriormente, fez-se uma abordagem global com
recurso a uma proxy do portfdlio Large Corporate para se comparar a evolugao
do Risk Weighted Asset (RWA) e da Expected Loss (EL). Chegou-se, deste modo, a
conclusao que o impacto de LCRM 4 no capital do MBCP é positivo, ja que se
consegue uma reducao de cerca de 27 % no RWA e uma redugao de cerca de

28 % na EL para a carteira de Clientes Large Corporate.

Palavras-chave: Acordo de Basileia III; Risco de Crédito; Probabilidade de

Incumprimento (PD); Carteira de Baixa Sinistralidade (LDP).
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Abstract

Before then Millennium bcp (MBCP) — welcoming traineeship organization —
grants credit, the credit risk of its customers is classified by a single rating
masterscale, with no differentiation between different risk segments.

To address this imbalance, MBCP identified the following questions: Q1 —
How to differentiate the rating masterscale for the Large Corporate segment? —
and Q2 — What is the impact of the new rating masterscale in the MBCP capital?
These issues are the subject of this dissertation.

To answer Q1, the most prudent estimation principle [Pluto and Tasche
(2005)] was resorted, to reach a new LCRM (Large Corporate Rating
Masterscale) 4 risk scale, specific to the Large Corporate segment, widening the
number of risk degrees and readjusting the Probability of Default (PD) of each
risk degree.

Using LCRM 4 to answer Q2, two Large Corporate companies were initially
analyzed and subsequently a Large Corporate portfolio proxy was made to
compare the evolution of Risk Weighted Asset (RWA) and Expected Loss (EL).
Thus, a conclusion has been reached that the impact of LCRM 4 in the MBCP
capital is positive, once there is a reduction of about 27% in the RWA and a

reduction of about 28% in the EL for the Large Corporate customers portfolio.

Keywords: Basel III; Credit Risk; Probability of Default (PD); Low Default
Portfolio (LDP).
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Introducao

O presente TFM foi realizado no ambito do Mestrado em Banca e Seguros,
tendo-se como principal objetivo a constru¢ao de uma nova rating masterscale
para o segmento Large Corporate e pela determinacao do respetivo impacto no
consumo de capital do Banco Millennium BCP (MBCP).

A concessao de crédito obriga a classificagdo preliminar do risco de crédito
dos Clientes. Para tal, o MBCP usa uma unica rating masterscale assente na
Probability of Default (PD), sendo esta comum a todos os segmentos analisados,
nomeadamente o Corporate (Small, Mid e Large). Esta escala contempla doze
Graus de Risco (GR) que sao atribuidos pelos modelos de rating utilizados pela
Direcao de Rating (DRAT).

Atendendo a autorizagao concedida pelo Banco de Portugal (BdP) e ao
estipulado em Basileia II, desde dezembro de 2013 que o MBCP mede as
exposicoes ao risco de crédito através do Advanced Internal Ratings Based (A-
IRB), Método Avangado das NotagOes Internas, para todas as classes de risco,
com excegao de bancos, soberanos e sistema de rating simplificado, onde se
implementa o Método Padrao.

Ao longo deste trabalho sera desenvolvida uma rating masterscale especifica
para o semento Large Corporate, que possa alinhar melhor com as PDs
subjacentes aos ratings atribuidos pelas Agéncias internacionais de rating
reconhecidas pelo Banco (Standard & Poor’s (S&P), Fitch e Moody’s) e para as
quais ja existe uma unica tabela de conversao para os GRs internos do Banco
(ver Tabela 3).

Devido a complexidade do tema, pouca investigacdo tem sido desenvolvida
para que surjam mecanismos sofisticados de estimagao por defeito de PDs.

Contudo, autores como Pluto e Tasche (2005) e Kiefer (2006) propuseram
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algumas ferramentas e metodologias refinadas. Ali e Igbal (2012) propuseram
um modelo mais simples e eficiente que incorpora pontos de vista diferentes,
chegando-se a um tunico resultado na forma de PD, eliminando-se o problema
de namero limitado de dados.

Foram levantadas duas questdes para investigacao. Com a primeira questao
(Q1) — Como diferenciar a rating masterscale para o segmento Large Corporate? —
pretende-se determinar uma nova rating masterscale especifica para o segmento
de risco Large Corporate que reajustard as PDs dos varios GRs, ja que os atuais
nao refletem devidamente os incumprimentos verificados na carteira de crédito
Large Corporate que € tipicamente de baixa sinistralidade (ver ponto 1.6).
Recorreu-se ao principio da estimativa mais prudente [Pluto e Tasche (2005)] e
chegou-se a uma nova escala de risco (LCRM 4 — ver ponto 3.3) para o segmento
Large Corporate, alargando-se o nimero de Graus de Risco (GR) e reajustando-se
a Probability of Default (PD), Probabilidade de Incumprimento, de cada GR.

A segunda questdo (Q2) — Qual o impacto da nova rating masterscale no
capital do MBCP? — usa a escala LCRM 4 determinada em Q1 para medir o seu
impacto no capital do Banco. Para tal, analisaram-se inicialmente duas
empresas Large Corporate e posteriormente, com recurso a uma proxy, estudou-
se o portfélio Large Corporate para se mensurar a evolugao do Risk Weighted
Asset (RWA) e da Expected Loss (EL) entre a atual rating masterscale e a LCRM 4.
Assim, chegou-se a conclusao que o impacto de LCRM 4 no capital do MBCP ¢
positivo, ja que se consegue uma redugao de cerca de 27 % de RWA e uma
queda de cerca de 28 % de EL para a carteira de Clientes Large Corporate.

A estrutura principal deste TFM estd organizada nos trés capitulos que se
apresentam a seguir.

No primeiro capitulo fez-se a revisao da literatura, onde se abordou a

atividade bancaria, os riscos da atividade bancaria, os modelos de analise risco
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de crédito, a adequagdo de capital na banca e as carteiras de baixa
sinistralidade.

O capitulo seguinte descreve a estratégia implementada no desenvolvimento
da dissertacdo, onde se apresentam as questdes de investigacao e a metodologia
utilizada.

O Capitulo 3 implementa a andlise empirica, tendo-se descrito os sistemas de
rating do Millennium bcp (MBCP) e a metodologia IRB aplicada a classe de risco
de empresas. Expuseram-se ainda as respostas as perguntas propostas pelo
Banco com base na metodologia apresenta no capitulo anterior.

Termina-se o presente trabalho com as consideracdes finais confinadas as

conclusdes atingidas, assim como aos possiveis desenvolvimentos futuros.
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Capitulo 1 — Revisao da Literatura

1.1. Breve Enquadramento da Atividade Bancaria

Os bancos sdo instituicoes financeiras que desempenham um papel
fundamental no financiamento da atividade econdémica - financiamento
indireto —, a par dos mercados financeiros — financiamento direto. Desta forma,
o seu core business passa pela intermediacdo financeira, isto ¢, pela captagao de
recursos financeiros, maioritariamente sob a forma de dep0sitos, e concessao de
crédito. Adicionalmente, prestam uma alargada gama de servigos financeiros.
As economias podem ser categorizadas em fungao da predominancia relativa
de certo sistema de financiamento. Assim, as economias podem ser separadas
entre as que se apoiam nos “sistemas baseados no mercado” e as que se apoiam
nos “sistemas baseados nos bancos” [Santos (2001)].

Santos (2001) refere que num mundo a Arrow e Debreu, onde os mercados
sao completos, a informagao é simétrica e ndo existe espago para os bancos. No
entanto, vivemos num mundo muito diferente deste, o que explica a crescente
evidéncia dos bancos na economia.

Em Portugal, o Regime Geral das Instituicbes de Crédito e Sociedades
Financeiras (RGICSF) define bancos como “empresas cuja atividade consiste em
receber depositos, ou outros fundos equipardveis, do publico, a fim de os aplicarem por
conta propria na concessdo de crédito” [RGICSF (1992)]. Portanto, um banco, tal
como qualquer empresa, deve ser gerido com o objetivo da maximizagao do seu
valor de mercado para os seus acionistas, procurando afetar recursos

angariados a aplicagOes através da Gestao de Ativos e Passivos — Asset-Liability
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Management (ALM!). Os bancos sao designados por “institui¢des de depdsito” —
depository institutions — por terem a exclusividade da angariacao de depdsitos.
Tal como referem Cornett e Saunders (2008), a economia desenvolveu-se de
forma alternativa e indireta, canalizando a poupanca das familias para o setor
empresarial, via institui¢des financeiras. Devido aos custos de monitorizagao, a
liquidez, ao risco de mercado e a outras razodes, os cidadaos preferem muitas
vezes manter as suas poupangas em produtos emitidos pelas institui¢oes
financeiras em detrimento dos que sao emitidos por empresas através dos

mercados monetdrio e de capitais.

1.2. Breve Historia da Gestao de Risco

Os primeiros anos da existéncia humana iniciaram a tomada de decisoes face
a incerteza e ao risco. A evolugdo levou a que os seres humanos fossem capazes
de aplicar a sua experiéncia e sapiéncia na redugao da incerteza face aos
alimentos, ao calor e a protecdo. O homo sapiens sobreviveu devido ao
desenvolvimento do instintivo para a defesa dos riscos que faziam parte da sua
existéncia. Esta genética pode ser interpretada como o inicio da gestao de risco
[Fraser e Simkins (2010)].

Tucidides, no inicio dos anos 400 Antes de Cristo (AC), propds que se
deixasse de considerar os deuses como os causadores dos acontecimentos,
tendo-se fascinado pela lacuna entre a expectativa e o resultado, tendo sido

apelidado de pai da gestao de riscos.

LA ALM gere de forma integrada os riscos relativos aos recursos e as aplicagdes do balanco de um banco,
compreendendo o planeamento estratégico e a implementagdo de processos de controlo [Bratanovic e van
Greuning (2009)].
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Alguns filésofos da Grécia Classica tentaram enfatizar a observacao, a
deducado e a previsao, mas colidiram com a inércia da crenga divina como a
explicagao para a desgraca e para a sorte.

Bernstein (1996) descreve que "the idea of risk management emerges only when
people believe they are to some degree free agents" e estuda o conceito de risco como
ameacga e como oportunidade, usando o passado como base para melhorias
futuras.

Bernstein (1996) contrasta as abordagens rigorosas e quantitativas da teoria
das probabilidades com as recentes tentativas de entender o porqué das pessoas
cederem as inconsisténcias, as miopias e a outras formas de distor¢ao ao longo
do processo de tomada de decisdao, envolvendo a objetividade e a subjetividade.
Segundo Bernstein (1996), se tudo é uma questao de sorte, entdao a gestao de
risco é um exercicio sem sentido.

As grandes guerras, a Grande Depressao e as bolhas de crédito? sao alguns
dos eventos que afetaram o desenvolvimento da gestao de risco.

Atualmente, o Asset & Liability Committee (ALCO) tem o objetivo de reduzir
os impactos negativos sobre a rentabilidade do banco e é responsavel pela
identificagao e avaliagao das principais fontes de exposicao a risco, pela selecao
dos riscos especificos a gerir, pela definigao das politicas de monitorizagao e
gestao ativa desses riscos e pela determinacdo dos instrumentos de cobertura e
imunizacao a utilizar [Cornett e Saunders (2008)]. Portanto, este organismo
planeia e implementa a politica de gestdo de risco com base no estabelecimento
inicial dos riscos a aceitar, nos limites de exposi¢ao a esses riscos na forma de
mitigar estes riscos.

Com o passar dos anos, a concessao de crédito foi evoluindo desde uma

abordagem individual até a atual gestao integrada de carteiras de crédito que

2 Lino (2013) diz que em outubro de 2007, varios bancos americanos e europeus assumiram depreciagdes
consideraveis nos ativos ligados ao subprime. Varios economistas acusaram a Reserva Federal (a Federal Reserve
System é um sistema de bancos centrais dos EUA) de cumplicidade na criagdo de uma das maiores bolhas de
crédito de sempre, por falta de supervisao e de regulagao.
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tem como objetivo a diversificagio e a minimizacao da perda esperada.
Fazendo-se a analogia a Modern Portfolio Theory (MPT?) de Markowitz, analisa-
se o contributo marginal de cada crédito para o risco global de um portfolio,
que € inferior ao risco intrinseco individual. Assim, os bancos diversificam as
suas carteiras de créditos por diferentes segmentos, como € o caso, por exemplo,
do sector de atividade, da dimensao da empresa ou do pais.

Os métodos VaR* - Value-at-Risk — sdo usados para se estimar as perdas
potenciais provenientes de cendrios extremos que podem ocorrer nos mercados.

Os bancos vao mitigando o risco de crédito através de estratégias de
cobertura deste tipo de risco, como € o caso da titularizagao de carteiras de
crédito — convertendo estes ativos iliquidos em ativos financeiros liquidos e
transacionaveis — e da compra de protecao via instrumentos derivados — Credit
Default Swaps (CDS) ou Credit Linked Notes (CLN), entre outros.

Os novos modelos de gestao de risco de crédito — modelo da estrutura
temporal do risco de crédito, modelo das taxas de mortalidade, KMV Credit
Monitor Model, modelos RAROC, modelos baseados em opgoes, CreditMetrics e
Credit Risk+ - tém como base a teoria financeira e a informagao disponivel de
mercado. A sua principal premissa é a de calcular PDs para instrumentos de
divida em empresas de grande dimensao.

O modelo da estrutura temporal do risco de crédito determina a PD através
de prémios de risco subjacentes a estrutura temporal dos yields de instrumentos
de divida de empresas com o mesmo nivel de rating (ver ponto 1.4.3).

O modelo das taxas de mortalidade — mortality rates — é uma alternativa ao

calculo das taxas de incumprimento esperadas com base na estrutura temporal

3 A MPT, apresentada por Markowitz, define-se como uma tentativa de maximizar os retornos esperados de
uma determinada carteira e de minimizar o seu risco, por meio da otimiza¢do da alocagao de ativos.

40 modelo VaR descreve o quantil da distribuigdo que melhor representa a perda maxima potencial no valor de
um ativo financeiro, ou de uma carteira, ao longo de um periodo temporal previamente definido, normalmente
entre 24 horas e 10 dias, para um dado nivel de confianga. O VaR é medido em unidades correntes — Euro, por
exemplo — e baseia-se em posi¢des atuais. O objetivo inicial dos sistemas VaR era o de quantificar o risco de
mercado em qualquer banco. Atualmente esta abordagem foi alargada ao risco operacional e ao risco de crédito
[Jorion (2006)].
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das taxas de juro e usa informacao histdrica sobre o risco de incumprimento
(taxas de mortalidade) de créditos com a mesma qualidade. Determina também
a curva da Taxa Marginal de Mortalidade (TMM). Trata-se de um modelo
parecido com o credit scoring que produz medidas historicas. Uma das
limitagOes deste modelo € o facto de as estimativas das taxas de incumprimento
tenderem a ser muito sensiveis ao periodo utilizado para o calculo da TMM.

O modelo da Teoria das Opgdes tem como base o principio de que as
empresas que emitem obrigacdes no mercado detém a opgao de amortizar o
capital em divida ou em incumprimento. Deste modo, a responsabilidade
limitada dos acionistas ndo permite perdas superiores ao capital investido. Em
caso de sucesso, a empresa podera reter parte dos retornos gerados pelos ativos
depois de pagos os juros e capital, detendo os acionistas uma opgao de compra
— call option — sobre os ativos da empresa.

Atendendo ao modelo KMV Credit Monitor, a fun¢ao do payoff de um banco
equivale a uma opgao de venda — put option — sobre o valor dos ativos da
empresa, tomando 3 como o preco de exercicio. A KMV Corporation incorporou
este mecanismo num modelo de monitorizacao do crédito. Neste modelo, a PD
denomina-se como Expected Default Risk Frequency (EDF°®) — Frequéncia
Esperada de Incumprimento — de grandes empresas. Uma das limitagoes
centra-se no facto de o valor de mercado dos ativos de uma empresa e
volatilidade do seu valor nao serem diretamente observaveis. Por outro lado, o
modelo considera o capital préprio de uma empresa como uma call option sobre
0s seus ativos.

O modelo Risk-Adjusted Return on Capital (RAROC) foi introduzido pelo
Bankers Trust e é utilizado pela maior parte dos grandes bancos da Europa e dos

Estados Unidos da América (EUA). Aqui, o banco determina a relagao entre os

5 Na presenga de informagdo insuficiente, a PD é calculada com base na EDF que ordena os mutuérios
relativamente ao risco de incumprimento, existindo assim correspondéncia direta entre EDF e os ratings das
ECAI [Crouhy, Galai e Mark (2000)].
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juros e os fees esperados e o risco esperado implicito no crédito concedido. O
rendimento do crédito € dividido por uma medida do risco do crédito
concedido — capital at risk. Esta metodologia destina-se a avaliagao e
determinacdo do preco do risco de crédito através da relagao entre
rendibilidade e risco e do pressuposto de se determinar a variagdo maxima
esperada no prémio de risco de um empréstimo.

O Credit Metrics foi introduzido em 1997 pela JP Morgan em colaboragdo com
outras institui¢cOes financeiras e recorre ao modelo VaR aplicado a avaliagao e a
determinacao do risco de ativos nao transacionaveis tais como os mutuos. Este
modelo permite prever — para cendrios extremos — perdas futuras em créditos
cedidos e na carteira de crédito tendo por base as matrizes de transicao,
determinando-se consequentemente o valor dos créditos no final de um periodo
supondo a transi¢ao para diferentes notagdes de risco de crédito. Visto que os
créditos nao sao transacionados, é impossivel observar diretamente o valor de
mercado (P) do crédito e a volatilidade (o) do valor do crédito. Mas, com base
no rating do cliente, na probabilidade do rating se alterar durante o ano seguinte
(matriz de transi¢cOes), nas taxas de recuperagao e nos yields de bilhetes e
obrigagdes do tesouro no mercado de divida, calcula-se um P e um o
hipotéticos para qualquer crédito e, deste modo, determina-se o VaR para um
crédito ou para uma carteira de créditos. O CreditMetrics produz uma medida
do VaR baseada na distribui¢ao normal para os valores de mercado do crédito e
outra fundamentada na distribuigao efetiva dos valores de mercado.

O Credit Risk + tem origem na literatura de seguros e foi introduzido pelo
Credit Suisse em 1997 através de um modelo VaR completo que pretende
estimar a perda esperada na carteira de créditos e na distribuicio de
probabilidade dessas perdas, calculando-se as reservas necessarias de capital do
banco para suportar perdas acima de um certo nivel. A distribui¢do das perdas

de uma carteira de créditos reflete a combinacao da frequéncia de
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incumprimento com o valor perdido em caso de incumprimento. Este modelo
assume como pressuposto a probabilidade de um qualquer crédito de uma
carteira entrar em incumprimento € aleatdria e a correlacio entre o
incumprimento de um qualquer par de créditos é zero, sendo as probabilidades
de incumprimento de cada crédito individual independentes. Trata-se de uma
metodologia apropriada para analisar o risco de crédito de portfolios
constituidos por créditos de pequena dimensao, onde se poderd recorrer a
distribuicao de Poisson quando a PD de um crédito é pequena e é independente

face aos restantes créditos.

1.3. Riscos da Atividade Bancaria

Em termos financeiros, o risco ¢ uma proxy para a probabilidade da
ocorréncia de uma perda. As instituicdes bancdrias, ao atrair fundos e a
revendé-los através da concessao de crédito ou a investi-los por sua conta e
risco, enfrentam uma pandplia de riscos. Um banco que assume risco excessivo
pode, eventualmente, tornar-se insolvente, nao permitindo que os sues
depositantes possam ver reembolsados os seus depositos [Baesens e Van Gestel
(2009)], vendo o seu capital proprio absorvido por perdas em ativos.

Assim, os bancos enfrentam, entre outros, o risco de crédito, o risco de
mercado, o risco operacional, o risco de liquidez, o risco de taxa de juro, o risco
de solvabilidade, o risco de fundo de pensdes, o risco de negdcio e estratégico,
0s riscos cambiais e de mercadorias, o risco soberano e o risco de operagoes fora
do balango. Basileia III (ver ponto 1.5.3), no que ao racio de solvabilidade diz
respeito, identifica o risco de crédito, de mercado e operacional [Baesens e Van

Gestel (2009)].
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1.3.1. Risco de Crédito

Serd dada especial énfase ao risco de crédito por ser a base do trabalho
empirico desenvolvido e porque, em termos de perdas potenciais, se trata dum
dos principais riscos da atividade bancdria, j& que o aumento significativo do
incumprimento por parte dos clientes pode resultar numa significativa perda
para o banco. A carteira bancdria refere-se a posi¢oes que sao mantidas até a
maturidade e que estdo sujeitas a regras de gestao de risco de crédito.

O risco de crédito surge por causa da possibilidade de os Cash-Flows (CFs)
futuros sobre créditos financeiros detidos pelos bancos — empréstimos ou
obrigagoes, por exemplo — nao serem integralmente pagos [Cornett e Saunders
(2008)]e.

O risco de incumprimento corresponde a probabilidade de um evento de
incumprimento se concretizar, que se designa por probability of default (PD). Um
dos obstaculos para as estimativas de PD pode ser o baixo numero de
incumprimentos, ou mesmo a sua inexisténcia, especialmente nas classes de
risco mais elevadas, ja& que podem passar anos sem qualquer incumprimento.
Mesmo que alguns incumprimentos ocorram num determinado ano, as PDs
observadas podem apresentar um elevado grau de volatilidade, devido ao
baixo nimero de mutuarios no seu rating [Engelmann e Rauhmeier (2006)], o
que se pretende contornar. Estamos, portanto, a referir-nos aos Low Default
Portfélios (LDPs — ver ponto 1.6), isto é, a Carteiras de Crédito de Baixa
Sinistralidade. O Basel Committee on Banking Supervision (BCBS) apenas refere
que sao portfolios com poucos ou nenhuns incumprimentos observados [CEBS

(2006)].

6 Pela IFRS (2011), o célculo por perdas de imparidade é efetuado pela analise individual ou pela analise coletiva.
Em termos contabilisticos, o crédito vencido é a soma dos créditos com as prestagdes vencidas e nao recebidas
afetas a contratos de crédito registados no balango, incluindo o capital que se encontra por regularizar ao fim de
trinta dias, no maximo, apds o seu vencimento. Em termos contabilisticos, segundo BdP (2004), o crédito em
incumprimento agrega o crédito vencido ha mais de 90 dias com o crédito de cobranga duvidosa reclassificado
como crédito vencido para efeitos de provisionamento, aplicando-se BdP (1995).
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O risco de perda determina-se como uma fragao da exposi¢ao no caso de
incumprimento. Na terminologia de Basileia, este parametro ¢ conhecido como
a Perda Dado o Incumprimento (LGD). A taxa de recuperacdo representa a
fracdo do montante total que se recupera. Portanto, a LGD e a taxa de
recuperagao somadas sao iguais a um.

O valor total de Exposicao em Caso de Incumprimento (EAD) nao pode ser
antecipadamente conhecido, podendo assumir valor fixo para alguns produtos,
dependendo das caracteristicas do devedor e do estado geral da economia. O
risco de exposicao € a incerteza sobre a quantidade exata em risco no momento
de um futuro incumprimento efetivo.

Estes fatores de risco também dependem do vencimento do contrato, pelo
que na maioria dos casos se mede o risco de crédito num horizonte de 1 ano.
Basileia II (ver ponto 1.5.2) forneceu um primeiro passo para uma definigao tipo
e forneceu as diretrizes para a LGD e a EAD, assim como para os requisitos de
capital do banco que dependem dos niveis de risco estimados internamente
definidos pelas regras de Basileia II [Baesens e Van Gestel (2009)].

Pelo que estd consagrado em Basileia III, as exposi¢des ao risco de crédito
podem ser avaliadas através do:

e Meétodo Padrao que obriga a que o banco calcule os requisitos
minimos de fundos proprios exclusivamente através do estipulado
pelo BdP;

e Foundation Internal Ratings Based (F-IRB), Método das Notacdes
Internas, que utiliza estimativas proprias para as PDs;

o Advanced Internal Rating Based (A-IRB), que permite o recurso a
procedimentos de calculos proprios para PDs, LGD e/ou Credit
Conversion Factors (CCF).

O risco de crédito corresponde assim a ocorréncia de incumprimento na

carteira de crédito, provocando a nao cobertura do servi¢co da divida e a nao
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amortizacao do capital. Isso pode acontecer quando a contraparte € incapaz de
pagar na data definida contratualmente e ou os montantes devidos.
Geralmente, o devedor estd numa situacao financeiramente deficitaria,
podendo estar a enfrentar um processo de faléncia ou apenas a recusar-se a
cumprir a sua obrigagao (por exemplo, no caso de uma fraude). A perda por
incumprimento também pode ocorrer quando o banco investe em divida de um

mutudrio, cujo perfil de risco se tenha deteriorado.

1.3.2.Risco de Mercado

O risco de mercado resulta da ocorréncia de grandes varia¢des nas condig¢oes
de mercado tais como nos precos de ativos financeiros, nas taxas de cambio, nos
precos das commodities e nas taxas de juro. Um exemplo é o das obriga¢des com
taxa de juro fixa para uma dada maturidade. Quando a taxa de juro sobe, a
obrigacao perde valor. J4 se a taxa de juro diminuir, o preco da obrigacao sobe.
A duration (ou duragao) € mais completa do que a maturidade no que se refere
ao estudo da sensibilidade dos ativos (ou passivos) a variagao da taxa de juro
porque a duration ¢ uma ponderacao temporal da maturidade de um ativo (ou
passivo) financeiro face aos valores presentes dos CFs futuros. A duration mede
o periodo de tempo requerido para cobrir o investimento inicial de um
empréstimo [Cornett e Saunders (2008)].

A medida padrao para risco de mercado é o Value-at-Risk (VaR), Valor em
Risco, sendo esta a maxima perda da carteira dentro de um determinado
horizonte de tempo — normalmente dias ou semanas — com uma determinada

probabilidade [Baesens e Van Gestel (2009)].
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1.3.3. Risco Operacional

BCBS (2006) descreve o risco operacional como “risk of loss resulting from
inadequate or failed internal processes, people and systems or from external events. This
definition includes legal risk, but excludes strategic and reputational risk”. Cornett e
Saunders (2008) referem ainda que geralmente assume-se que o risco
operacional abrange o risco operativo, o risco de sistemas de informagao, o risco
de compliance e o risco reputacional. A gestdo do risco operacional nao ¢ uma
novidade plena nos bancos. As fraudes, as queixas dos clientes e as falhas
informaticas, entre outros eventos, tém sido monitorizadas ao longo dos anos e
tém sido historicamente tratadas em separado, até que Basileia II as juntou
numa Unica estrutura de gestao de risco integrada, recorrendo a trés métodos
para medir o capital requerido para cobrir o risco operacional [Gregoriou
(2009)]. Segundo Cornett e Saunders (2008), as dotagdes de capital para
cobertura de exposicoes a risco operacional defendem a exposi¢ao de um banco
ao risco operacional nao voluntario.

Gregoriou (2009) diz que existem dois métodos mais simples — basic indicator
approach e standardized approach — que definem o capital que cobre o risco
operacional do banco e o Advanced Measurement Approach (AMA) que permite
aos bancos desenvolver o seu préprio modelo para acederem ao capital
regulatorio que cobre a sua exposi¢ao anual ao risco operacional para um nivel

de confianga de 99,9 %.

1.3.4. Risco de Liquidez

O risco de liquidez é um aspeto normal da gestao bancéria didria, podendo,
em casos extremos, evoluir para um problema de solvabilidade. De acordo com

Cornett e Saunders (2008), as institui¢oes financeiras devem gerir a sua liquidez
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para que consigam devolver os depodsitos dos seus clientes assim que estes o
exijam.

O risco de liquidez surge do lado do passivo e do lado do ativo do balanco
do banco. Os depositantes, ao pedirem o seu dinheiro de volta, obrigam o banco
a captar recursos adicionais ou a vender ativos para atender ao solicitado.
Correspondendo o dinheiro ao ativo mais liquido e com a menor duration
(zero), os bancos tentam usa-lo para pagar aos depositantes. No entanto, os
bancos tendem a minimizar as suas reservas sob a forma de cash porque estas
nao originam juros. Para gerar receitas baseadas em juros, a maioria dos bancos
investe em ativos de maior maturidade e com menor liquidez. Apesar de a
maioria dos ativos poder ser convertida em dinheiro, alguns ativos sé sao
liquidos a um custo elevado. Ja no que ao ativo diz respeito, o risco de liquidez
pode surgir durante os empréstimos concedidos [Cornett e Saunders (2008)].

O risco de liquidez pode levar a graves danos de reputacao do banco, caso
seja contagiado por circunstancias macroecondmicas. Devido a problemas de
solvabilidade, pode verificar-se uma situagao de panico e de corrida em massa
dos clientes ao levantamento dos seus depdsitos, o que pode provocar
problemas de liquidez e agravar a solvabilidade da instituicao [Baesens e Van

Gestel (2009)].

1.3.5. Risco de Taxa de Juro

O preco dos ativos financeiros de rendimento fixo depende das taxas de juro
de mercado. O risco de taxa de juro afeta a estrutura do ativo e a do passivo do
banco, refletindo-se na alteragao do preco dos ativos como consequéncia da
alteracao da taxa de juro do mercado.

No que respeita a carteira de negociacdo, este risco € analisado

conjuntamente com o risco de mercado. Para a carteira bancaria, o risco de taxa
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de juro estd patente nas alteragdes da estrutura do nivel da taxa de juro ou na
maturidade, que podem ter um efeito adverso sobre o ativo, o passivo e o
capital proprio [Baesens e Van Gestel (2009)].

Quando as taxas de juro verificam alteragdes, os bancos ficam também
sujeitos ao risco de mercado (ver ponto 1.3.2). Sendo o justo valor de um ativo
igual ao valor atual dos CFs futuros gerados, entdo o incremento das taxas de
juro aumenta a taxa de desconto destes CFs, reduzindo o valor desse ativo,
expondo deste modo os bancos ao risco de perda econémica e, potencialmente,
ao risco de insolvéncia. Como os bancos detém, tradicionalmente, ativos com
maior prazo do que os passivos, e nao havendo um matching perfeito entre
prazos, tipologia de taxas e montantes entre ativos e passivos, uma altera¢ao de
taxas de juro tém maior impacto nos ativos do que nos passivos porque estes
altimos apresentam durations mais baixas.

Cornett e Saunders (2008) explicam que o risco de taxa de juro ¢ aferido
através de modelos que se centram em conceitos como o gap entre ativos e
passivos sensiveis as taxas de juro de mercado, o repricing gap’, a maturidade

média de ativos ou passivos e a duration?.

1.3.6. Risco de Solvabilidade

O risco de solvabilidade esta intimamente relacionado com os restantes
riscos de atividade bancaria, tais como o risco de taxa de juro, o risco de
mercado, o risco de crédito, o risco fora do balanco, o risco cambial, o risco
soberano e o risco de liquidez. Tecnicamente, um banco fica insolvente quando

o capital do banco se aproxima de zero ou quando passa a negativo [Cornett e

7O repricing model, ou funding gap, é um modelo usado nos EUA que reflete o valor contabilistico de CFs
analisados com base no repricing gap ao longo de um determinado periodo de tempo [Cornett e Saunders
(2008)].

8 A duration mede o tempo médio ponderado até atingir a maturidade tendo em conta o pagamento de todos os
CFs [Cornett e Saunders (2008)].

32



Saunders (2008)], relacionando-se com o nivel de endividamento e ou de
alavancagem.

Teoricamente, quanto mais fundos proprios um banco dispde, maior serd a
sua capacidade para suportar perdas ou choques em ativos. Assim, os gestores
bancarios e os reguladores focam-se na adequagao de capital dos bancos (ver
ponto 1.5) como a principal medida para enfrentarem perdas em ativos.

Portanto, o capital é um suporte essencial para a absor¢ao de perdas e para se
manter a confianga dos clientes do banco. Por outro lado, para os depositantes e
para os credores de um banco que nao estejam abrangidos por seguros nem
pela garantia de depodsitos ou afins, o capital do banco é o seu referencial de

protecao.

1.3.7. Risco de Negdcio e Estratégico

O risco de negdcio e estratégico define-se como o impacto, corrente ou
potencial, em resultados e ou capital, consequentes de decisdes adversas, da
execucao de estratégias inadequadas de gestao ou da incapacidade de resposta
eficiente a alteragoes do mercado. Assim, a variagao da cotagcao de uma agao ¢é
um indicador util para a mensuragao deste tipo de risco, sendo esta realizada
no ambito do modelo interno para avaliacdo e quantificacdo das necessidades
internas de fundos préprios. Como consequéncia, o calculo do capital
econdmico para fazer face a este tipo de risco baseia-se na performance de uma
acao, depois de se incorporar o efeito externo do mercado acionista (MBCP
(2014a)].

O desenvolvimento de uma politica de gestdo de riscos requer uma
compreensao do perfil de risco da organizagao. O perfil de risco depende, por
sua vez, de atributos como a tolerancia ao risco, a posigao financeira dentro do

setor, a cultura de gestdo, as partes interessadas e o cendrio competitivo em que
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opera. A combinagdo de negdcios de uma organizagao, de produtos e de
pessoas constitui a exposi¢ao de cada empresa ao riso. Uma vez que os riscos e

as exposicoes estejam identificados, estes podem ser avaliados [Horcher (2005)].

1.3.8. Riscos Cambiais e de Mercadorias

O risco cambial resulta em eventuais perdas para o banco como resultado de
alteracoes de taxas de cambio entre duas moedas, ocorrendo quando a
aquisicao de ativos e a emissao de passivos bancdrios sao realizados em moedas
diferentes da moeda de denominac¢ao do banco [Baesens e Van Gestel (2009)].

O risco de mercadorias (commodities, em giria anglo-saxdnica) surge como
consequéncia da oscilagao do pre¢o no mercado, que também pode variar como
resultado da alteracao do preco de mercado dos derivados que tém como ativos
subjacentes as mercadorias que sao um produto fisico que pode ser negociado
no mercado secunddrio. Exemplos de commodities sao os produtos agricolas e os
metais preciosos. O mercado de mercadorias pode ser menos liquido do que o
de taxas de juro e do que o cambial, o que torna mais complexa a sua gestao de

risco [Baesens e Van Gestel (2009)].

1.3.9. Risco Soberano

Em 2013, ao se avangar para a Unido Bancdria, agravaram-se as exigéncias
regulamentares e tentou-se homogeneizar o quadro regulamentar da
supervisao na Unido Europeia (UE), implementando-se mecanismos de
recuperagao dos bancos, com o intuito primordial de difundir a reintegragao
dos mercados financeiros europeus e de amenizar efeitos negativos

provenientes da forte ligagcao do risco soberano ao risco do sistema bancario.
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O desfecho do Programa de Assisténcia Financeira, a consolidacao
orcamental, a implementacao de reformas estruturais, as novas medidas de
austeridade contidas no Orcamento de Estado para 2014, a correcao do
desequilibrio da balanca corrente estatal e o regresso aos mercados

internacionais de divida sao algumas das fontes afetas do risco soberano.

1.3.10. Risco de Operagoes Fora do Balango

As atividades fora do balango (off-balance sheet, em giria anglo-saxdnica) sao
pouco Obvias e muitas vezes pouco visiveis, apesar de os investidores ou
reguladores estarem informados. Em termos contabilisticos, os itens fora do
balango aparecem, geralmente, em nota de rodapé nas demonstragoes
financeiras. Em termos econdmicos, no entanto, os itens fora do balanco sao os
ativos e passivos contingentes que afetardio o balango no futuro.
Consequentemente, a gestao eficiente desses itens ¢ fundamental para controlar
a exposicao global do banco ao risco [Cornett e Saunders (2008)].

Tendo subjacente a perspetiva de valor, os ativos e os passivos fora do
balango geram CFs futuros. Como resultado, o verdadeiro valor do capital de
um banco ndo ¢ apenas a diferenca entre o valor dos seus ativos e dos seus
passivos numa determinada data [Cornett e Saunders (2008)]. A este valor tém
que ser somados e subtraidos os ativos e passivos fora do balango,

respetivamente.
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1.4. Modelos de Analise de Risco de Crédito

1.4.1. Modelos Qualitativos e Quantitativos

O estudo da anadlise de risco de crédito baseia-se em modelos qualitativos —
relationship banking — e quantitativos — transactional banking [ Anderson (2007)].

A literatura moderna sobre a intermediacdo financeira tem focado o papel
dos bancos como relationship banking que tém desenvolvido relacOes estreitas
com os mutudrios. Esta proximidade tem facilitado a monitorizacdo e tem
superado o0s problemas de assimetria de informacdao. Boot (1999) define
relationship banking como a prestagao de servigos financeiros por um banco que
investe na obtengdao de informagOes especificas do cliente e avalia a
rentabilidade desses investimentos através de multiplas interagdes com o
mesmo ao longo do tempo. Assim, na relationship banking os empréstimos sao
concedidos tendo subjacente a relagao estabelecida entre o banco e o cliente.
Anderson (2007) diz que o modelo qualitativo mais vulgar é o dos 5 Cs, que é
uma ferramenta de apreciagao do risco de crédito baseada nos seguintes fatores:
capacidade (CF gerado para responder ao servigo de divida), capital (reservas
para fazer face a imprevistos), condigoes (fatores externos a empresa que a
possam afetar), cardter (capacidade psicologica da gestdo para honrar
compromissos financeiros em qualquer contexto conjuntural) e colateral
(garantias prestadas). As fontes de informacao deste modelo sdo os inputs dos
colaboradores, os pregos de mercado, as demonstragoes financeiras, a avaliagao
do ambiente envolvente e o historial de pagamento da empresa em analise.

Segundo Boot (1999), a proliferacao da transactional banking e o financiamento
direto disponivel no mercado financeiro comecaram a desafiar seriamente o
futuro dos bancos como relationship banking, o que levantou uma série de
duvidas, cuja exploracao nos levou a literatura moderna bancdria. Em contraste

com a relationship banking, a transactional banking concentra-se apenas numa

36



transacao com um cliente ou em varias transagdoes semelhantes com varios
clientes. Para estarmos na presenca da transactional banking, Boot (1999) explica
que terao de ser cumpridas as seguintes condigoes:

e O banco retine informacgdes publicas e privadas;

e A recolha de informagoes ocorre através de multiplas interagdes com o
mutudrio, muitas vezes através da disponibilizacao de varios servigos
financeiros;

¢ A informagao permanece confidencial.

Como complemento, Anderson (2007) diz que a transactional banking
concentra-se na analise do risco de crédito com base na utilizacao de técnicas de
avaliacdo quantitativa, como € o caso de metodologias de credit scoring. Estes
modelos baseiam-se nas caracteristicas dos clientes para calcular o score
representativo da sua PD e para os alocar a classes de risco de crédito com o
intuito de o banco estabelecer os fatores relevantes para avaliar o seu grau
relativo de importancia, para melhorar a determinacao do prego, para otimizar
a capacidade de monitorizar os clientes e para mensurar reservas necessarias
para absorver perdas futuras [Anderson (2007)].

As External Credit Assessment Institutions (ECAI), Agéncias Internacionais de
Rating Reconhecidas, classificam o risco de crédito das empresas por métodos
qualitativos e quantitativos, fornecendo uma opiniao acerca do risco de
incumprimento, reduzindo ao maximo a informacao assimétrica, permitindo
que os decisores ajam de forma fundamentada [Colquitt (2007)].

Os bancos usam os sistemas internos de rating para determinar os requisitos
de capital econdmico necessario para responder as exigéncias regulamentares e
para testar a adequacdo e a confiabilidade dos critérios quantitativos e
qualitativos do seu sistema de rating. Os bancos também estabelecem um

benchmark de desempenho para os ratings externos, onde os graus de rating
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refletem as caracteristicas do mutuario, a dimensao dos ativos e a EAD
[Colquitt (2007)].

Naturalmente que os sistemas de rating também terao de ser validados para
os fatores qualitativos. Quando uma combinagao de ambas as metodologias é
utilizada num sistema baseado num modelo, serdo exigidas informagoes
suficientes de incumprimentos historicos. Assim, a validacao qualitativa avalia
a qualidade dos dados em relacdo ao desenho do modelo. As avaliagoes
externas servem como um ponto de referéncia que pode ser comparado com as
estimativas enviesadas.

Tal com refere Colquitt (2007), um sistema eficaz de andlise de risco de
crédito deve também ser capaz de agir como um indicador de alerta precoce
para identificar os mutudrios antes que o incumprimento acontega. O que a
organizagao quer, no minimo, € ter um sistema que pode discriminar os GR
relativos, para que o sistema seja compativel com as estimativas por defeito.

O objetivo das demonstracdes financeiras preparadas de acordo com as
International Financial Reporting Standards (IFRS) e com os principios
contabilisticos geralmente aceites é o de aumentar a transparéncia e o de
fornecer informacdes uteis a tomada de decisdes econdmicas. No entanto, estas
demonstragdes financeiras que se regem pelas normas internacionais contém
informagao contabilistica, e ndo financeira, o que torna complexa a andlise de
risco. Estando ciente desta realidade, o analista deve ser capaz de usar estes
documentos em conjunto com outras informagdes para chegar a conclusoes

validas de concessdo de crédito [Bratanovic e van Greuning (2009)].

1.4.2. Sistemas de Pontuacgao (Scoring)

Os modelos quantitativos dependem de técnicas matematicas e estatisticas

cyjo desenvolvimento conduz a um credit scoring. Fitzpatrick (1932) estabeleceu

38



a dependéncia entre as PDs e as caracteristicas individuais para créditos
empresariais.

Segundo Branco (2009), os sistemas de pontuagao “visam a classificacao do
risco de crédito de uma entidade a partir de informagao de cariz histdrico,
referente a um conjunto de indicadores cuja capacidade para expressar esse
risco se encontre devidamente comprovada”. O scoring pode ser tedrico, se tiver
intervencao de analista experiente, ou empirico, quando se recorre a técnicas
estatisticas para escolher os dados relevantes e para se calcular a ponderacao
respetiva, com o intuito de determinar o GR do mutudrio. Os sistemas
empiricos recorrem a técnicas estatisticas paramétricas ou nao paramétricas,
sendo mais comuns as primeiras, de onde sobressaem as analises univariadas e
as multivariadas [Neves (2007)].

Branco (2009) menciona que a maioria dos analistas de risco de crédito se
baseia na andlise multivariada, onde se insere a andlise discriminante?, o logit' e
o probit.

Os scores tendem a usar metodologias quantitativas baseadas em informagoes
que podem ser ou nao financeiras. Um dos modelos mais conhecidos é o Z-
score, proposto por Altman em 1968 [Servigny e Renault (2004)], que assume
que variaveis contabilisticas passadas providenciam informagao de PDs para
qualquer empresa, através de escalas continuas ou discretas.

Os credit scores sao atribuidos a cada cliente para indicar o seu nivel de risco.
Um bom modelo de scoring tem de ser altamente discriminatdrio, onde as altas
pontuacdes refletem o risco mais reduzido.

No passado, o scoring focou-se na medi¢ao do risco de um cliente cumprir as
suas obrigacoes financeiras. Mais recentemente evoluiu para perda e risco de

exposicao. As técnicas de scoring sao hoje utilizadas ao longo de todo o ciclo de

9 Sgundo Branco (2009), o principal modelo ligado & anélise discriminante é o Z-Score que se baseia nos trabalhos
pioneiros do Professor Altman.

10 Branco (2009) diz que o modelo CreditPortfolioView, é conhecido na literatura econdmica por ter sido
desenvolvido pela McKinsey & Company e por estar ligado ao logit.
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vida de um crédito como uma ferramenta de apoio a decisao ou como um
algoritmo de decisao automatizada para grandes bases de clientes. O aumento
de competitividade dos canais de venda eletronicos e a regulacao bancaria
recente tém sido catalisadores importantes para a aplicacdo de sistemas de
scoring automatizados [Baesens e Van Gestel (2009)].

Muitos bancos divulgam a metodologia de cdlculo dos seus scores para
incentivar os clientes a melhorar o seu perfil financeiro e a otimizar a sua
obtencao de crédito.

Segundo Servigny e Renault (2004), Chassang e de Servigny propuseram em
2002 uma metodologia para extrair informacao de rating de sistemas de scoring,
onde o input deste modelo é uma série temporal de PDs por emitente. Uma vez

determinado o histdrico de PDs, sao definidos intervalos.

1.4.3. Sistemas de Notacao (Rating)

Os ratings estao entre as formas mais conhecidas de mensuragao qualitativa
do risco de crédito [Servigny e Renault (2004)], complementada por analises
baseadas no conhecimento e na experiéncia dos analistas. Os ratings da S&P
expressam a opiniao desta agéncia sobre a capacidade de um emitente cumprir
as suas obrigagOes financeiras [S&P (2011)]. Ja os ratings da Moody’s tendem a
refletir a opiniao desta institui¢ao relativamente a perda esperada.

Por Servigny e Renault (2004), os ratings internos usam normalmente rétulos
com letras em semelhanca aos das ECAI (BBB ou Baa, por exemplo), nimeros (1
ou 2, por exemplo) ou escalas alfa numérias (B1 ou B2, por exemplo).

No passado, investidores e bancos usavam os ratings externos para medir a
qualidade do crédito, sendo estes fornecidos por agéncias internacionais como a
Moody’s, a S&P e a Fitch. O propdsito original dos ratings era distinguir entre o

grau de investimento e o de especulagdao. Estas agéncias, ao fornecer

40



informagoes aos investidores e ao divulgar os ratings, vao recebendo comissoes
como forma de sustentar a sua atividade.

Ao longo do tempo, os sistemas de rating tém-se tornado fundamentais para
tomadas de decisao na gestao de carteiras de crédito.

Segundo Colquitt (2007), diversas razdes contribuiram para a crescente
dependéncia dos sistemas de rating como a principal fonte de informacao para a
identificacdo e para a monitorizacdo do risco de crédito. Para provar a
qualidade da avaliacao dos ativos, os sistemas de rating tém sido mais precisos
e eficazes na gestao de risco de crédito e tém tornado o processo mais eficiente e
menos moroso. Em segundo lugar, estes sistemas tém acrescentado novos
conceitos ao risco de crédito para diferentes tipos de operagdes, mensurando as
perdas por incumprimento de crédito'. Por outro lado, estas metodologias de
classificagao de risco tém sido uma importante ferramenta de monitorizacao de
carteiras de crédito e tém sido usadas para corresponder as exigéncias
regulamentares, monitorizando limites de concentragao de exposicao, alocando
reservas para perdas com empréstimos e gerindo requisitos de capital.

Com o acumular de experiéncias passadas, os sistemas de rating passaram a
ser concebidos para otimizar cadeias de valor que podem ser facilmente afetas a
portfolios de crédito. Colquitt (2007) refere que este conceito de otimizacao da
cadeia de valor tem sido cada vez mais aplicado as carteiras de crédito e as
finangas modernas como um aspeto fundamental para o futuro posicionamento
competitivo de um banco. Neste contexto, os GRs sao usados para identificar os
patamares do risco de incumprimento inerentes as taxas minimas para a

determinagao do preco ajustado ao risco das operagoes financeiras.

11" As definigdes de incumprimento refinado incluem o incumprimento seletivo, SD, e o incumprimento
restritivo, RD, para incumprimentos em alguns, mas ndo em todos os compromissos de um devedor. Os
devedores colocados sob supervisao do regulador recebem um rating R. O rétulo de NR indica que ndo ha rating,
pois nao foi solicitado ou nao ha informagdes suficientes ou nao é avaliado por causa da politica da ECAI
[Baesens e Van Gestel (2009)].
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O foco dos bancos passou para o controlo eficaz dos riscos, devido a maior
necessidade de informacao para apoiar as decisdoes de crédito. Dentro desta
Otica, os sistemas mais sofisticados de rating sao configurados para integrar
riscos individuais recorrendo a técnicas alternativas capazes de interpretar
dados que incluem previsoes de PDs e de alocar o capital econémico.

Atualmente, os ratings sao alinhados para o emitente e para o problema da
perda por incumprimento ou para o risco de recuperacao. Um exemplo de uma
escala de rating de longo prazo é dado na Tabela 1. A desintermediacdo, os
mercados de divida mais eficientes e a introdu¢ao de documentos regulatorios,
tétm vindo a aumentar a importancia dos ratings. Basileia reconhece
explicitamente o papel das Agéncias Internacionais de Rating Reconhecidas
(ECAI) e tem motivado os bancos a desenvolver sistemas internos para o

célculo de capital regulatorio.

Moody’s S&P Fitch Interpretacao

Seguranca financeira excecional. E
improvavel que a sua forte posi¢ao

Aaa AAA AAA seja debilitada a ponto de se atingir
0 incumprimento.

Aal AA+ AA+ Situagao financeira excelente,

Aa2 AA AA embora os riscos no longo prazo °
sejam maiores quando comparados | &

Aas AA- AA- co]m a classe deqrisco superiir. é’

Al A+ A+ Boa seguranga financeira, mas %

A2 A A alguns elementos sugerem E
possibilidade de dificuldades no

A3 A- A futuro.

Baal BBB+ BBB+  |Seguranga financeira adequada,

Baa2 BBB BBB mas carece de certas protegoes,

odendo ser mais suscetivel a

Baa3 BBB- BBD- falhas no longo prazo.

Bal BB+ BB+ Seguranca financeira questionavel. | &

Ba2 BB BB Capacidade moderada de satisfazer g

Ba3 BB- BB- as obrigacoes. Posicao futura %
insegura. H
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Moody’s S&P Fitch Interpretacao

Bl B+ B+ Fraca seguranca financeira. Baixa

B2 B B garantia de pagamento de

B3 B- B- obrigagdes no longo prazo.
Caal CCC+ CCC+  [Seguranca financeira muito fraca.
Caa2 CcCC CCC Pode estar em incumprimento ou
Caa3 CCC- CCC-  |em risco de atrasos.

Situacao financeira extremamente
deficiente. Frequentemente

Ca CcC CC . .
incumpridores ou a passar por
outras dificuldades.
Classe inferior. Normalmente
C C C incumpridores e com baixo
potencial de recuperacao.
D D D Insolvente ou incumpridor.

Tabela 1: Interpretagao de classificagdes de risco. FONTE: Guimaraes (2008).

Os ratings de curto prazo'? indicam a capacidade de pagamento das
obrigacdes financeiras no curto prazo, onde o risco de liquidez é
importantissimo.

Os scores e os ratings fornecem, conjuntamente, uma avaliagao para o risco de
crédito. Quando os scores sdao reunidos em segmentos homogéneos de classes
de risco, o resultado € um rating que é atribuido para se relacionar elementos
objetivos com subjetivos, tendo estes tltimos o objetivo de capturar perspetivas
e evolugoes futuras. Os ratings resultam de um processo manual que pode levar
semanas até ser concluido.

As empresas publicam os seus ratings por ser um elemento importante na
sua estratégia de financiamento. Por outro lado, as empresas classificadas com

rating sao suficientemente grandes porque precisam de dispor de uma gestao

12 A Moody’s faz a distingdo entre prime, P, e nao prime, NP, para a capacidade de pagamento no curto prazo. A
nota principal P tem trés niveis (P-1, P-2 e P-3) e o rating NP reflete as categorias de risco menos importantes. A
S&P expressa o risco de crédito de curto prazo por meio de A, B e C que refletem bom, vulneravel e alto risco de
reembolso, respetivamente. Os niveis A e B tém 3 subniveis: A-1 (forte); A-2 (satisfatdrio); A-3 (adequado); B-1
(baixa vulnerabilidade); B-2 (vulnerabilidade intermédia) e B-3 (elevada vulnerabilidade). O rating C reflete o
fato de o incumprimento ser uma possibilidade real. A Fitch utiliza os ratings F, B e C. O rating F reflete muito
boa capacidade de reembolsar as obrigagdes financeiras de curto prazo, incluindo 3 subniveis: F-1 (alto); F-2
(bom) e F-3 (justo). Os ratings B e C denotam qualidade especulativa e alto risco de incumprimento,
respetivamente [Baesens e Van Gestel (2009)].
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financeira desenvolvida que conheca os mercados de capitais para recorrer a
financiamentos alternativos, como € o caso da emissao de obrigacoes. Apesar de
os ratings internos e de os scores nao serem divulgados, os ratings determinados
pelas ECAI sao tornados publicos.

Os ratings internos sao baseados em modelos matematicos que fornecem um
score ou intervalo de ratings com base no rating interno final que é decidido por
um comité de especialistas. A excecio das componentes subjetivas, os ratings
internos nao diferem muito dos scores internos. Como os ratings internos sao
usados em classes de ativos semelhantes aqueles que sao avaliados
externamente, a escala de ratings internos é frequentemente muito semelhante a

dos ratings externos apresentados na Tabela 1 [Baesens e Van Gestel (2009)].

1.4.4. Agéncias de Rating

1.4.4.1. Crises Financeiras

Segundo Mishkin (2004), as crises provém do sistema e dos respetivos ciclos
econdmicos porque os mercados de ativos financeiros nao sdao mercados
eficientes. Na fase de expansao, o sistema de crédito cria bolhas especulativas e
a divida atinge niveis insuportaveis, conduzindo ao crash'®*, sem que os
mercados consigam restabelecer o equilibrio. Portanto, um sistema bancario
eficiente aloca corretamente o seu capital e contorna as situagdes de informagao
assimétrica, canalizando adequadamente os seus fundos para financiamento de
projetos com Valor Atual Liquido — VAL — positivo com o objetivo de dissipar
os problemas de risco moral.

Ja Duchin, Ozbas e Sensoy (2010) dizem que a crise representa um choque

negativo no financiamento externo das empresas nao financeiras, através do

13 Um crash é uma queda stbita e acentuada do valor.
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qual, de acordo com um efeito causado pelo choque da oferta, a queda € maior
para as empresas que tém reduzidas reservas de caixa ou elevada divida de
curto prazo.

Durante os séculos XIX14 e XX 15, muitas das crises financeiras foram
associadas a panico no setor bancdrio, tendo coincido com periodos de recessao.
Ocorreram ja no século atual 3 crises diferentes: Crise Bancaria do Uruguai
(2002), Crise Financeira Internacional (2007-2009) e a atual Crise de Divida
Soberana [Laia e Moedas (2010)].

Brunnermeier (2009) explica duas tendéncias no setor bancario que
contribuiram para o boom dos empréstimos e para o frenesi imobilidrio que
lancaram as bases para a Crise Financeira Internacional (2007-2009). Em
primeiro lugar, os bancos retiraram os empréstimos dos seus balangos,
securitizaram-nos '* e venderam-nos a terceiros que se endividaram ' para
financiar a sua aquisi¢ao. Em segundo lugar, os bancos financiaram as suas
participagdes com instrumentos de maturidades curtas, o que permitiu a
exposi¢ao a um elevado risco de liquidez.

Para contornar o risco destas operagdes, os bancos criaram produtos
estruturados. Brunnermeier (2009) revela que o primeiro passo para a
montagem destes produtos passava pela formacao de carteiras diversificadas
de créditos hipotecarios (principalmente), de obrigagdes de empresas e de

outros ativos. Posteriormente dividiam estas carteiras por diferentes tranches,

14 Crise Financeira 1873 (EUA), Crise Bancaria de 1876 e Crise Financeira de 1891 (Portugal)

15 Panico de 1907, Grande Depressao de 1929, Crise Bancaria de 1973-1975 (Reino Unido), Crise Japonesa de
(1986-2003), Crise da Divida de 1980 e 1990 (EUA), Crise Bancéria da Finlandia (1990), Crise Bancaria da Suécia
(1990), Crise Asiatica (1997), Long-Term Capital Management (1998), Crise Financeira da Russia (1998) e Crise
Argentina (1999-2002) [Laia e Moedas (2010)].

16 Durante séculos, os empréstimos foram considerados os ativos mais iliquidos do balango de um banco. A
securitizagdo tornou-se numa maneira indireta de vender empréstimos, tornando mais facil para um comprador
reverter a sua posicao posteriormente [Caprio, Demirgug¢-Kunt e Kane (2007)].

17 Pinto (2013) diz que este endividamento resulta da venda de titulos representativos de ativos (Asset-Backed
Securities — ABS) que podem tomar a forma de papel comercial ou de obrigagdes.

8Gorton (2009) diz que uma CDO (Collateralized Debt Obligation ou obrigagio garantida) é uma Empresa Veiculo
(SPV — Special Purpose Vehicle, em giria anglo-saxénica) que compra uma carteira de ativos de taxa fixa,
financiando-se através de emissao de diferentes tranches de risco no mercado de capitais. Estas parcelas sdo
tranches seniores (rating AAA), tranches mezanino (rating AA a BB) e tranches juniores (unrated). De interesse
particular sdo os ABS CDO, cujas CDOs tém carteiras subjacentes constituidas por ABS, incluindo RMBS (titulos
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que eram vendidas a grupos de investidores com diferenciados apetites de
risco. A parcela mais segura — conhecida como super senior tranche — oferecia aos
investidores uma baixa taxa de juro, sendo a primeira a ser paga a partir dos
CFs do portfélio. Em contrapartida, a parcela mais jovem — referida como equity
tranche ou lixo téxico — era paga somente apOs o ressarcimento das restantes,
podendo nao haver CFs suficientes para este ultima parcela.

Caprio, Demirgu¢-Kunt e Kane (2007) explicam que a estratificacao dos CFs
em tranches a partir de varios créditos hipotecarios e a pressao sobre os bons
ratings ao longo do tempo, levou a que estes produtos se tivessem tornado
extremamente complexos no que ao reembolso de CFs diz respeito, sendo
muitas vezes complicado relacionar certas tranches com o ativo subjacente.

Os compradores destas parcelas também podiam proteger-se através da
compra de Credit Default Swaps™ (CDS), que podiam ser negociados diretamente
através de indices, como o CDX nos EUA ou o iTraxx na Europa. Brunnermeier
(2009) refere ainda que quem comprou uma tranche de rating AAA de uma
obrigacao de divida com garantia combinada com um CDS tinha razdes para
acreditar que o investimento tinha baixo risco porque a probabilidade de que a
contraparte do CDS incumprisse era considerada muito pequena.

Entretanto, Brunnermeier (2009) menciona que o aumento da popularidade
dos produtos securitizados levou a uma enorme concessao de crédito barato, a
queda dos incumprimentos nos empréstimos e ao declinio da qualidade do

crédito. Era concedido crédito hipotecario sob a premissa de que o prego dos

representativos de créditos hipotecarios domésticos ou Residential Mortgage-Backed Securities, em giria anglo-
saxénica) e CMBS (titulos representativos de créditos hipotecarios ou Commercial Mortgage-Backed Securities, em
giria anglo-saxdnica). Os portefélios CDO incluem normalmente tranches subprime em grande quantidade.
Algumas das obriga¢des emitidas dentro da dtica do subprime vao para os ABS CDOs. As obrigacdes RMBS
recebem rating AAA, AA e A quando fazem parte do High Grade CDO portfolio. As obrigagdes BBB do RMBS vao
para a Mezz CDO que tem este nome porque o seu portfolio € maioritariamente constituido por ABS com rating
BBB e por tranches do RMBS. Se as obrigagdes emitidas pelo Mezz CDO forem colocadas noutra carteira CDO,
entdo o novo CDO é designado por CDO-squared deal ou CDO2

19 Um plain vanilla credit default swap é um contrato de seguro que cobre o custo de incumprimento de uma
obriga¢do ou de uma tranche em particular [Stulz (2010)].
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imoveis s0 podia subir, e como tal, um mutudrio poderia refinanciar um
empréstimo com o valor crescente da sua hipoteca.

Gorton (2009) diz ainda que estes derivados originaram riscos adicionais
afetos ao subprime e deram origem a que os bancos recusassem lidar entre si,
comecando a guardar o dinheiro e dando inicio ao panico generalizado.
Entretanto, Brunnermeier (2009) refere que o inicio da crise de liquidez se
deveu ao aumento do incumprimento dos créditos hipotecarios subprime?,
tendo sido observada pela primeira vez em fevereiro de 2007.

Stulz (2010) pensa que a crise financeira foi impulsionada por dois fatores.
Em primeiro lugar, os investidores e as institui¢des financeiras nao esperavam
que o preco dos imoveis caisse drasticamente, levando a grandes
incumprimentos em créditos hipotecarios do subprime e a grandes quedas no
valor da securitizacdo destes créditos. Esta queda foi especialmente
preocupantes nas tranches das securitizagdes subprime com rating AAA. Por
outro lado, muitos bancos operavam com niveis extremamente elevados de
alavancagem em investimentos de securitizagao subprime, de tal forma que se
registaram perdas inesperadas significativas.

A atual crise financeira — Hull (2009) diz que é a pior desde a década de 1930
— comegou em agosto de 2007 como resultado de incumprimentos de privados
em créditos hipotecarios do subprime e teve efeitos dramaticos sobre o setor
financeiro americano e sobre a economia real. Como sequéncia do
anteriormente explanado e segundo Duchin, Ozbas e Sensoy (2010), sucederam-
se varias falhas bancarias, ocorrendo o colapso e a venda do Bear Stearns em
marco de 2008, a faléncia subita do Lehman Brothers em 15 de setembro de 2008
e a tomada do Washington Mutual pelos reguladores federais em 25 de

setembro de 2008, registando-se a maior faléncia bancdaria na histéria dos EUA.

20 Gorton (2009) explica que os créditos hipotecarios subprime sdo uma inovagio financeira destinada a
proporcionar oportunidade de aquisi¢do de casa propria a mutuarios americanos de grande risco (pobres e
minoritarios), assumindo-se como pressuposto que os imdveis alvo de hipoteca se valorizam ao longo do tempo.
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A maior parte dos bancos americanos absorveram enormes quedas no seu
capital devido, principalmente, a incobrabilidade de maus empréstimos.

Laia e Moedas (2010) referem ainda que como consequéncia, a regula¢dao nao
evitou a excessiva financeirizagdo do sistema, apesar do surgimento de
incentivos e de custos de agéncia®. A sustentabilidade de longo prazo ndo tinha
sido garantida, em grande parte porque os gestores de investimentos recebiam
comissoOes dos investidores em fun¢dao do volume dos ativos sob gestdo. A visao
de curto prazo também era a predileta por apenas ter existido apenas
preocupagao com os resultados trimestrais das empresas.

Segundo Cukierman (2010), a Crise Financeira Global expds intimeros
problemas de risco moral e de informacdo assimétrica na intermediacao
financeira. Nos tempos de crescimento econdmico esses problemas nao sao tao
aparentes porque varios excessos — como comissoes, pacotes de remuneragao,
assessoria financeira tendenciosa e fraude absoluta — sao ofuscados pelo bom
desempenho da economia. Quando toda a gente estd a ganhar dinheiro e o
crédito € abundante, o publico em geral e os politicos cometem excessos que sao
mais propensos a ser encobertos. Fécil acesso ao crédito faz com que seja
possivel manter tais excessos e fraudes, mesmo sem rodeios durante longos
periodos de tempo.

Para otimizar o sistema, impOe-se maior regulagao e controlo de crédito,
mesmo em periodos expansionistas, para se controlar a evolucao dos ativos
[Mishkin (2004)].

Assim, verifica-se que o risco nao foi devidamente mensurado antes da atual
crise devido a falhas de regulagao e as ECAI, supostamente independentes, que
estavam em conflito de interesses direto com o seu modelo de negdcio que era

sustentado pelos bancos que vendiam estes produtos.

21 Por Hull (2009), o custo de agéncia reflete o custo numa situagio em que as contrapartes duma relagdo
empresarial ndo estao perfeitamente alinhadas.

48



1.4.4.2. Ageéncias Externas

Servigny e Renault (2004) classificam as ECAI como sendo organizagdes que
providenciam servicos de andlise fundamentados por independéncia,
objetividade, credibilidade e avaliacdes transparentes. O objetivo destas
agéncias ¢ o de providenciar opinides crediticias independentes baseadas em
critérios precisos. Ao longo dos ultimos 20 anos, as ECAI tém ajudado ao
incremento da importancia do papel dos mercados financeiros, tendo os seus
ratings tido um grande impacto no preco de titulos empresariais [Baesens e Van
Gestel (2009)]. Os ratings externos melhoram a eficiéncia do mercado,
reduzindo os custos para os investidores e para os emitentes de divida. O seu
papel ganhou importancia pela crescente desintermediagao desde 1980 [Baesens
e Van Gestel (2009)].

Os ratings externos sao atribuidos pelas agéncias internacionais, sendo que as
mais populares sao a Moody’s?, a S&P?» e a Fitch*. Os ratings de obrigagoes
emitidas publicamente foram produzidos pela primeira vez durante o inicio de
1900 por antecessores das atuais grandes agéncias que tém uma ampla
cobertura em diferentes zonas geograficas e em distintas gamas de produtos. As
trés principais agéncias estao predominantemente presentes no mercado dos
EUA e, em menor medida, na Europa e noutros mercados. Nas décadas apos
1920, outras agéncias se formaram para a publicar ratings. Segundo Baesens e
Van Gestel (2009), existem cerca de 100 agéncias, apesar de o mercado das
agéncias de notagao ainda estar em evoluc¢do. Na histéria recente, a Moody’s e a
KMV fundiram-se na Moody’s KMV e a Duff & Phelps fundiu-se com a Fitch. O

numero limitado de EACI ¢é explicado pela concorréncia, pela globalizagao e

22 A Moody's foi criada em 1909 por John Moody, tendo como principal acionista a Berkshire Hathaway. Em 1914
foi criada a Moody s Investors Service. Na década de 1970, os ratings da Moody’s comegaram a avaliar o mercado
monetario [Medina (2012)].

23 A Standard & Poors Ratings Services foi criada por Henry Varnum Poor em 1860. Poor estava preocupado com a
falta de informacio de qualidade para os investidores. Assim, a S&P tem vindo a publicar ratings desde 1916,
disponibilizando-os aos investidores, e ndo s6, sob a forma de analises ao risco de crédito [S&P (2011)].

24 A Fitch é resultado da fusdo, em 2000, entre a Fitch IBCA e a Duff & Phelps Credit Rating Co. No final deste ano,
a Fitch adquiriu a agéncia americana Thomson BankWatch [Medina (2012)].
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pelas elevadas barreiras a entrada no mercado. A reputagao e a regulamentagao
sdo barreiras importantes para novas entradas no mercado de ratings. As ECAI
e as mudangas de avaliagdo do risco tém um impacto importante sobre o prego
das obrigacOes e sobre as taxas de juros [Baesens e Van Gestel (2009)].

As maiores ECAI cobrem a maioria dos grandes emitentes de divida,
enquanto as ECAI locais cobrem os mercados locais e os emitentes de menor
escala.

As ECAI desempenharam um papel fundamental na securitizacao de
créditos hipotecdrios, apesar do seu negocio tradicional ser a atribuicao de
ratings a obrigagdes. Contudo, Hull (2009) menciona que o processo de
atribuicao de ratings a instrumentos como as tranches de instrumentos de
divida titularizados era diferente da atribuicdo de ratings a obrigagdes, apesar
de seguirem modelos que eram tornados publicos.

Higgs (2009) diz que é importante ampliar a supervisao regulamentar e o
registo das ECAI para que possam cumprir com um cddigo internacional de
boas praticas, especialmente para evitar conflitos de interesse inaceitaveis.
Qualquer supervisao regulatéria deve se concentrar em restaurar a confianga

dos investidores no mercado global da securitizagao.

1.4.4.3. Criticas aos Ratings e as Agéncias de Rating

Servigny e Renault (2004) formulam trés questdes associadas as ECAL A
primeira tem que ver com o horizonte dos ratings e a sua dependéncia do ciclo
empresarial. A segunda prende-se coma consisténcia das matrizes de transicao?
ao longo do tempo e das geografias. A tltima relaciona-se com o impacto das
mudangas de rating no preco de instrumentos financeiros e no valor de

empresas.

%5 As matrizes de transigdo reportam a probabilidade de migragéo de um dado rating para outro ao longo de um
periodo de tempo selecionado [Servigny e Renault (2004)].
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Ser pago pelo emitente avaliado, podera sugerir conflitos de interesse porque
a agéncia tem de atribuir um rating correto e independente, enquanto esta a ser
paga pelo emitente.

Varias questoes foram levantadas em relacao as operagdes das ECAI antes da
crise. As falhas nas suas metodologias contribuiram para a grande
subestimacao do risco de crédito em instrumentos garantidos por hipotecas
subprime. Essas lacunas, segundo Higgs (2009), incluem:

e Potenciais conflitos entre o emitente e o pagador;

e Limites na prestacdao de contas das ECAIL

e A utilidade dos ratings que sé avaliam PDs, excluindo outros fatores
de risco importantes, como € o risco de liquidez e o risco de mercado;

e Excessiva dependéncia dos ratings por parte dos reguladores e dos
investidores.

Caprio, Demirgug¢-Kunt e Kane (2007) dizem que, embora a culpa deva ser
repartida por toda a cadeia da atividade de titularizagao, as ECAI americanas
merecem uma critica especial porque os investidores tém visto com embaraco
um grande numero de downgrades e de incumprimentos para titulos com bons
ratings. Ao ajudar potenciais contrapartes a avaliar a solvabilidade das emissoes
das suas obrigagoes, as ECAI obtém lucros através da produgao de informacao
que os reguladores acham dtil e que os investidores usam para comparar os
spreads de crédito com as emissoOes de divida arriscada. No entanto, as receitas
das ECAI nao vém do investidor nem dos reguladores, mas sim de taxas que os
emitentes pagam as ECAI para a andlise da qualidade de crédito. Apesar dos
ratings beneficiarem os investidores e os emitentes da mesma forma, os
emitentes sdo convidados a pagar, porque, uma vez que é anunciado o rating de
um titulo, este torna-se publico. Este arranjo assimétrico representa um

evidente conflito de interesses para os gestores das ECAL
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Hull (2009) constatou que os ratings AAA atribuidos pelas agéncias de rating
as tranches seniores dos mezz ABS CDO sao dificeis de defender por estas
corresponderem tradicionalmente a ratings proximos de BBB.

Segundo Gerardi, et al. (2009), se o mercado tivesse antecipado o aumento
dos incumprimentos nos créditos hipotecarios subprime originados em 2005 e
em 2006, a natureza e a extensao das atuais perturbacdes do mercado financeiro
seriam muito diferentes. Neste cenario, as ECAI teriam classificado uma fracao
muito menor de graus de investimento e os investidores nao teriam sofrido
perdas tao exageradas e inesperadas.

Hull (2009) explica que o custo de agéncia apareceu no mercado hipotecario
dos EUA porque os interesses dos vendedores de créditos hipotecarios e os dos
investidores nao estavam perfeitamente alinhados. A atual crise poderia ter
sido menos grave se os bancos que transferiam risco de crédito fossem
obrigados pelos reguladores a reter, por exemplo, 20% de cada tranche. O
mercado de produtos estruturados praticamente desapareceu durante a crise de
crédito. No entanto, como o setor financeiro tem memoria curta, estes tendem a
reaparecer no futuro. Os reguladores e as ECAI devem estar sensiveis a
situagdes em que os interesses das partes nao estao alinhados.

Hull (2009) refere ainda que outra fonte dos custos de agéncia que preocupa
os bancos é a remuneracao dos seus colaboradores, principalmente os que
recebem remuneragao sob a forma de bonus anual. Se um empregado gerar
enormes lucros num ano e for responsavel por grandes perdas no ano seguinte,
recebe um grande bénus no primeiro ano e ndao tem que devolvé-lo no ano
seguinte, podendo perder o emprego. As instituicoes financeiras parecem estar
dispostas a recrutar pessoas com perdas assinaladas nos seus curriculos. Seria
uma melhoria se 0 bénus de desempenho se refletisse ao longo de um periodo
de tempo superior um ano, o que poderia motivar os colaboradores a usar um

horizonte temporal de varios anos na tomada de decisoes.
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1.4.4.4. Impacto da Regulacao

O desenvolvimento do IRB nao vai diminuir a importancia das ECAI,
continuando estas a desempenhar um papel importante, uma vez que atuarao
como um parceiro de benchmarking, a fim de avaliar a qualidade dos ratings
internos. Além disso, os ratings externos podem ser usados para avaliar os
devedores nas carteiras onde os dados nao sao suficientes, por exemplo, nos
LDPs, como as estudadas no presente documento.

A regulamentagao bancdria resultou num aumento do uso de ratings
externos através de agéncias explicitamente selecionadas. Basileia III define os
critérios especificos para as External Credit Assessment Institutions (ECAI) para o
uso de requisitos de capital. Os seis critérios especificados em Basileia III sao:
objetividade; independéncia; acesso internacional e transparéncia; divulgacao;
recursos suficientes e credibilidade [Baesens e Van Gestel (2009)].

Antes de Basileia, os ratings externos ja eram utilizados pelos supervisores
bancarios nacionais em varios paises. Nos EUA, a Securities and Exchange
Commission (SEC) permitia o uso de ratings da Nationally Recognized Statistical
Organizations (NRSRO) para determinados fins regulatorios. Em 1975, o objetivo
principal era a exigéncia de capital liquido requerido. Os critérios de
elegibilidade do quadro de Basileia III sao em grande parte baseados nos
critérios da SEC [Baesens e Van Gestel (2009)]. Em 1975 a Moody’s, a S&P e a
Fitch foram as trés primeiras ECAIL. No momento da oficializagao, 2007, a
agencia canadiana DBRS e a especialista em seguros AM Best também foram

reconhecidas.
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1.5. Adequacao de Capital na Banca

As crises financeiras globais sao transversais a empresas de variados setores,
independentemente da sua dimensdao. A atual crise levou a necessidade
primordial de se usar ferramentas evoluidas de gestao de risco. Além disso,
atendendo ao ponto de vista de Basileia III, o IRB requer que os bancos tenham
estimativas fidveis de PDs para cada GR.

Segundo Cornett e Saunders (2008), o capital regulatério ¢ o minimo
montante de capital exigido pelas autoridades de regulacao, fixado nas normas
legais que em cada momento estejam definidas. Esta definicao baseia-se em
conceitos contabilisticos.

Cornett e Saunders (2008) referem que o capital econdmico é o montante de
capital de que um banco necessita para cobrir os riscos a que estd exposto, em
termos que garantam a sobrevivéncia da institui¢do a um cendrio severamente
adverso. Assim, este é o montante de capital que assegure a cobertura integral
das perdas potenciais nao esperadas — unexpected losses — que um banco possa
sofrer, para uma dada probabilidade ou nivel de confianca estatistica. O risco
de crédito e o risco de taxa de juro sdo as principais preocupagoes aquando do
calculo do capital economico.

O capital efetivo é o capital que um banco de facto constitui, condicionado
pelo enquadramento regulatdrio vigente [Cornett e Saunders (2008)]. Quando o
capital efetivo excede o regulatdrio, forma-se a reserva de capital (capital buffer,
em giria anglo-saxonica).

Os gestores de risco de crédito tém-se tornado cada vez mais importantes
para os bancos distribuidos pelo mundo. A maior parte dos bancos ja aderiu, ou
estd prestes, ao IRB. O passo mais importante para se adotar o A-IRB ou o F-IRB

passa pela determinacdo das PDs para cada GR. A PD é um elemento
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importantissimo para se otimizar a alocagao do capital e a monitorizacao do

risco dos clientes.

1.5.1. Acordo de Capital (Basileia I)

O Acordo de Capital de 1988, agora chamado de Acordo de Basileia I, ou
simplesmente Basileia I, foi concluido pelo Basel Committee on Banking
Supervision (BCBS) em 15 de julho nas instalacdes do Bank of International
Settlements (BIS) localizado em Basileia. Este acordo centra-se num quadro
minimo regulamentar de capital para os bancos comerciais internacionais, de
modo a reduzir o risco do sistema financeiro internacional, tendo-se criado a
igualdade de condig¢des das regras de capital para estes bancos. Basileia I
definiu um conjunto uniforme de regras para calcular os niveis minimos de
capital que os bancos devem deter como protecdo aos depositantes e aos
mercados financeiros para o caso de ocorrerem graves prejuizos inesperados
devido a riscos financeiros. Embora tenha sido alvo de criticas sobre a falta de
sensibilidade ao risco e a outras deficiéncias crescentes, como as inovagoes
financeiras em curso, Basileia I continuard a ser um marco na regulacao
bancaria, tendo sido a base para a regulamentacdo nacional de mais de 100
paises [Baesens e Van Gestel (2009)].

Basileia I cobria inicialmente apenas o risco de crédito, tendo o calculo do
capital regulamentar sido baseado num conjunto de regras simples que definem
as ponderagdes de risco apropriadas que tém de ser aplicadas a um
determinado ativo ou empréstimo. O capital regulamentar é obtido pelo racio
de solvabilidade como sendo, no minimo, 8 % dos fundos préprios face aos

RWA, exprimindo-se como [Baesens e Van Gestel (2009)]:

Fundos Proprios

8% (1)

Réacio d lvabilidade = >
acto ae sotvabiiaaade 3 Ativos Ponderados Pelo Risco
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No numerador da equacgao (1) os fundos proprios sao iguais a soma do Tier 1
com o Tier 2. Nalguns paises, a legislagcao local pode exigir um nivel minimo
mais elevado. O capital total de uma carteira é obtido pela soma do capital
regulamentar dos empréstimos individuais e os fundos proprios resultam da
soma do capital primario com o secundario.

A Emenda de 1996 previu regras para a avaliacdo do risco de mercado. A
revisdo de Basileia I para os riscos de crédito e operacional iniciou-se apos a

alteracao da referida Emenda [Baesens e Van Gestel (2009)].

1.5.2. Revisao do Acordo de Capital (Basileia II)

Os principais itens da Revisdao do Acordo de Capital, atualmente designada
de Acordo de Basileia II, ou meramente Basileia II, foram acordados em 2004,
tendo o documento final sido publicado em junho de 2006 sob o titulo
“International Convergence of Capital Measurement and Capital Standards, A Revised
Framework, Comprehensive Version”. Basileia II foi um processo evolutivo que
incorporou o controlo do desenvolvimento da industria financeira [Baesens e
Van Gestel (2009)].

Basileia II envolve uma importante revisao das regras do risco de crédito
para uma otimizacdo das metodologias, modelos e estimativas de parametros
de risco. A mensuragao do risco de crédito torna-se mais sensivel, com uma
melhor diferenciagdo do capital para os diferentes GRs. Melhorias
complementares sdao o reconhecimento das técnicas de reducdo de risco de
crédito. Além disso, foi criada uma estrutura para o capital face aos riscos
operacionais [Baesens e Van Gestel (2009)].

As regras de Basileia II tornaram-se efetivas em 2008, sendo as suas
exigéncias de capital calculadas em base consolidada, reduzindo o risco de

dupla mensuragao de capital [Baesens e Van Gestel (2009)].
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Basileia II é baseado em trés pilares [Baesens e Van Gestel (2009)] que se

reforcam mutuamente e que estao representados na Tabela 2.

Pilar 1 Pilar 2 Pilar 3
Capital minimo Capital Econdmico. Pilares anteriores com a
regulatorio. Principios fundamentais |exigéncia de prestacao de
Regras de determinacao |do processo de supervisaolinformagao sobre a
dos requisitos minimos deje de gestdo de riscos, situacao financeira e a
fundos proprios para incluindo o processo de [solvabilidade das
cobertura dos riscos de  autoavaliagao de instituicoes de crédito,
crédito, de mercado e adequacao do capital. fixando requisitos de
operacional. divulgacao publica de

processos e sistemas de
gestao de riscos e de
capital, com o objetivo de
reforcar a disciplina de
mercado.

Tabela 2: Modelo dos Trés Pilares de Basileia. FONTE: MBCP (2014a).

Este Acordo acabou por ser incorporado na legislacao europeia através das
Diretivas 2006/48/CE e 2006/49/CE, de 14 de junho de 2006. A nivel nacional,
resultaram dois Decretos-Lei que transpoem o articulado constante das duas
diretivas comunitdrias ja referidas [BdP (2007)], assim como sete Avisos do
Banco de Portugal, incluindo o Aviso do Banco de Portugal n.? 5/2007, e dez
Instrugoes do Banco de Portugal.

Caprio, Demirgug¢-Kunt e Kane (2007) referem que devido ao descrédito dos
ratings e dos modelos de gestao de risco sofisticados, surgiu a necessidade de se
reformular significativamente Basileia II, dando origem a Basileia III que se

descreve no ponto seguinte.
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1.5.3. Acordo de Basileia III

Em 2010, o BCBS do BIS difundiu propostas condizentes com a organica do

sistema financeiro global que resultaram no Acordo de Basileia III. Os bancos

afetos tém até 1 de janeiro de 2019 para cumprir Basileia III, que visa solidificar

as organizagOes e acautelar novas crises financeiras (Vaughan e Vaughan 2008).

As novidades mais relevantes de Basileia III s3o:

O novo racio Core Tier I minimo de 7 % do RWA relevante — 4,5 % em
valor base e adicional de 2,5 % com a natureza de conservation buffer;

O novo racio Tier I minimo de 8,5 % do RWA relevante — 6,0 % em
valor base e adicional de 2,5 % com a natureza de conservation buffer;

O novo valor minimo para o racio de solvabilidade total de 10,5 % do
RWA relevante;

O acrescento de um counter-cyclical capital buffer de 0 a 2,5 % dos
elementos Core Tier I;

A fixacao de periodos transitorios para a absor¢ao das dedugdes para
elementos de capital ndo elegivel a luz de Basileia II e para as novas
dedugdes a base de capital;

O estabelecimento de racios de alavancagem e de liquidez para todos

os prazos [Cornett e Saunders (2008)].

Tendo origem em Basileia IlI, o capital conservation buffer é um montante de

capital adicional para que os bancos possam vir a usar em detrimento da ajuda

do Estado em periodos conturbados. Com a inten¢ao de manter esta reserva de

capital no balanco dos bancos, o BCBS definiu regras para limitar a distribuicao

de lucros, pelo que este capital s podera ser usado em situagdes especificas.

O counter-cyclical capital buffer, que também surgiu com Basileia III, tem como

finalidade provisionar e conservar capital bancdrio durante as fases de

expansao econdmica para ser utilizada em periodos de stress [Mendes (2013)].
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1.5.4. Capital Bancario

Para garantir a continuidade do negocio, os bancos precisam de estar
protegidos contra o risco de insolvéncia através do capital, cuja mensuragao, na
Otica economicista, passa pela diferenca entre o valor de mercado dos seus
ativos e dos seus passivos [Cornett e Saunders (2008)]. O capital de um banco

divide-se em Tier 1, Tier 2 e Tier 3.

1.5.4.1. Tier1

O capital Tier 1 é o capital primario ou o core capital, foi definido em
Basileia I, ndo tendo sido alterado desde entao [Baesens e Van Gestel (2009)] e
expressa-se como na equagao (2). O Tier 1 inclui o valor contabilistico do
patrimdnio acrescido de agOes preferenciais menos o goodwill [Cornett e

Saunders (2008)].

Tier 1

RWA )

Récio Tier 1 =

1.5.4.2. Tier 2

O capital Tier 2 é o capital secundario, inclui reservas para perdas em
empréstimos bancdrios até um maximo de 1,25 % dos RWA e contém, ainda,
varios instrumentos de divida subordinada até certos limites [Cornett e

Saunders (2008)].
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1.5.4.3. Tier 3

O conceito de capital Tier 3 foi introduzido para o risco de mercado, sendo o
horizonte de tempo para esse risco muito menor. A quantidade de Tier 3 é
limitada a 250 % do Tier 1 [Cornett e Saunders (2008)].

O capital Tier 3 corresponde a divida subordinada de curto prazo com
maturidade minima de 2 anos e esta limitado a 250 % do Tier 1 [Cornett e

Saunders (2008)].

1.5.4.4. Ativos Ponderados pelo Risco

O somatoério dos RWA corresponde ao denominador do racio de adequagao
de fundos préprios, equagao (1), e engloba os ativos que integram o balango de
um banco, desde que estes tenham exposi¢dao a risco de crédito, onde cada
parcela é afetada por um ponderador representativo do respetivo GR [Cornett e
Saunders (2008)].

Para o céalculo dos requisitos minimos de fundos préprios segundo o IRB, os
parametros utilizados nas férmulas de calculo dos montantes das posigoes
ponderadas pelo risco sao a PD, a LGD, o prazo de vencimento e o EAD.

Os montantes das posi¢des ponderadas pelo risco sobre empresas sao

calculados da seguinte forma [BCBS (2006)]:

G(PD) R ]
LGD * N + *G(0,999)| — PD * LGD
ViR NI=R
RW = 1-R 1-15+5 *[14+ (M —2,5) = b] x12,5 * 1,06 (3)
1 — exp{—50 = PD} (1 — exp{—50+*PD})
k=012~ ( 1 — exp{—50} +0.24 {1~ 1 — exp{—50} (4)

b = (0,11852 — 0,05478 = In(PD))? (5)
Onde:

e RW — Ponderador de risco;
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e R - Correlagao para empresas com volume de vendas totais anuais
superiores a € 50 milhdes do grupo consolidado;

e b - Fator de ajustamento associado a data de vencimento;

e N(x) — Fungao distribuicao de uma variavel aleatéria Normal
Padronizada;

e G(z) — Inversa da funcao distribuicaio de uma variavel aleatoria
Normal Padronizada (isto €, o valor x tal que N(x) = z);

e M - Prazo de vencimento.

Segundo BdP (2007), as institui¢des autorizadas a usar estimativas proprias
de LGD para as posi¢des em risco sobre empresas devem calcular o valor de M,
o qual nunca podera exceder 5 anos.

Finalmente, a equacao (6) define o montante da posicdo ponderada pelo

risco.

RWA = RW * EAD 6)

1.5.4.5. Perda Esperada

A quantidade de exposi¢ao de crédito que poderia ser perdida apds um
incumprimento baseia-se na equagao (7) de crédito para a perda esperada (EL -
Expected Loss) que é uma medida de risco [Colquitt (2007)].

A PD é geralmente fungao do rating interno do banco, podendo uma ECAI
basea-la no seu rating externo. A PD também representa uma medida de
assiduidade que tenta prever a frequéncia de incumprimento relativamente a
base de incumprimentos historicos do devedor. A LGD ¢é impulsionada pelo
saldo do devedor no momento do incumprimento de acordo com o banco ou
com a estimativa do credor e que seria a quantidade percentual perdida do
empréstimo. Esta métrica é baseada na quantidade que serd recuperada apos a

contabilizacdo de suporte da garantia ou de outros mitigadores de risco. Ha
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ainda o EAD que se refere aos compromissos de crédito que tenham
disponibilidade variados, tais como linhas de crédito rotativo [Colquitt (2007)].
A EL de um crédito individual i resulta da multiplicagao dos parametros de
risco PD, EAD e LGD afetos a esse crédito i e é calculada pela equacgao (7).
ELi = PD: * EAD: * LGDx 7)
A EL pode também ser determinada sob a forma de percentagem no caso de

nao afetar o EAD, tal como se verifica na equagao (8).

ELi=PDi * LGDi 8)

1.6. Modelos de Baixa Sinistralidade

1.6.1. Nocoes

Segundo o Basel Committee Accord Implementation Group’s Validation Subgroup
(AIGV), ndo existem carteiras de crédito nos bancos que sejam de baixo
incumprimento ou que ndo apresentem qualquer incumprimento. Contudo, um
portfolio aproxima-se de um LDP quando as bases de dados internas de um
banco incluem poucos eventos de perda, apresentando dificuldades para a
quantificagdo do risco e para a validagao dos seus modelos [BCBS (2005)]. O
Comité de Basileia contrapos estas questdes quando escreveu no paragrafo 451
de BCBS (2004) “In general, estimates of PDs, LGDs, and EADs are likely to involve
unpredictable errors. In order to avoid over-optimism, a bank must add to its estimates
a margin of conservatism that is related to the likely range of errors. Where methods and
data are less satisfactory and the likely range of errors is larger, the margin of
conservatism must be larger". No cendrio dos LDPs, um simples célculo baseado
em perdas historicas para uma determinada gama de ratings nao seria

suficientemente confidvel para estimar PDs, LGDs e EADs. Contudo, Basileia
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nao indica explicitamente que os LDPs sejam inelegiveis para o F-IRB ou para o
A-IRB.

Neste contexto, os supervisores tém a obrigacao de rever as estimativas do
banco e de avaliar se a instituicdo tomou medidas razodveis para fazer face a
escassez de dados de perdas internas de acordo com os principios estabelecidos
em Basileia, tendo em conta, por exemplo, o grau de conservadorismo
assumido nas estimativas.

Apesar das limitagoes, muitos bancos usam PDs para calcular alteragdes no
seu capital. Outra preocupacao que tem crescido nos ultimos anos tem sido a
estimacao de PDs para LDPs. Nos LDPs, as PDs nao espelham o verdadeiro
comportamento dos incumprimentos porque o pequeno numero de
incumprimentos ou os dados insuficientes criam obstaculos a determinagao das
verdadeiras PDs [Ali e Igbal (2012)].

Passa-se agora ao enquadramento tedrico e ao modo de abordar a
modeliza¢ao do risco de crédito em portfolios de baixa sinistralidade. As PDs
por mutudrio sdo os inputs por exceléncia para os varios modelos de gestao de
risco de crédito. Como tal, a precisdo das estimativas das PDs determina a
qualidade dos seus resultados. Um dos obstaculos relacionados com as
estimativas de PDs nos LDPs € o numero reduzido de incumprimentos, ja que

as PDs ai observadas podem exibir alta volatilidade.

1.6.2. Principio da Estimativa mais Prudente [Pluto e

Tasche (2005)]

O principio da estimativa mais prudente foi publicado por Pluto e Tasche
(2005) e apresenta um estudo de caso para explicar a sua abordagem, onde se
aplica o pressuposto da independéncia entre os GRs. O principio conservador

da estimativa mais prudente pode servir como uma alternativa para a
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abordagem de alocagao de Basileia, sujeito a aprovacao da supervisdo. Neste
contexto, a metodologia proposta pode ser interpretada como uma forma
especifica de dar cumprimento as exigéncias de Basileia para a estimativa
conservadora de PDs em caso de escassez de dados. A metodologia pode ser
usada para todos os tipos de LDPs.

Assim, o estudo de caso deste método assume que os devedores sao
distribuidos pelos GRs A, B e C, onde o GR com melhor qualidade de crédito é
0 GR A e o que tem as caracteristicas mais degradantes é o GR C. Assume, que
as PDs dos varios GRs refletem o decrescimento da capacidade de crédito dos
GRs, no sentido da seguinte desigualdade: pa < ps < pc. Como consequéncia, as
estimativas mais prudentes dos valores de pa sdo obtidas sobre o pressuposto
de que as probabilidades pa e pc sdo, no limite, iguais. Assumindo esta relagao,
determinam-se intervalos de confianca para os varios GRs para um nivel de
confianca Y, que pode ser descrito como o conjunto de todos os valores
admissiveis para as 3 PDs com a condigao de que y é a probabilidade maxima
de existirem incumprimentos. Pressupoe-se por ultimo que o GR A nao sofreu
qualquer incumprimento durante o ultimo periodo de observagao, ja o GR B
apresentou 2 incumprimentos e o0 GR C sofreu 1 incumprimento.

Comega-se por determinar o intervalo de confianga prudencial para a PD do
GR A (pa), atendendo ao pressuposto da independéncia. Assume-se novamente
que, no limite, as PDs dos 3 GRs sdo iguais, o que permite tratar toda a carteira
como uma amostra homogenia de tamanho na +ns+nc. A probabilidade de
observacao diz-nos que nao mais do que 3 incumprimentos sao dados pela
férmula (9), que decorre do fato do nimero de incumprimentos na carteira ser
binominalmente distribuido. O intervalo de confianca no nivel y para pa € dado
como o conjunto de todos os valores de pa que satisfacam a inequacao (10).

z nA + nB + nc) 2(1 — p,)ratnpinc= 9)

i=0

w
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1-y < X (nA " nl-B " nc) pa(1 —pyratnetnet (10)

Resolvendo-se analiticamente a inequac¢ao (10) em ordem a pa, chega-se a
solucao maxima para diferentes niveis de confianga .

Apesar de o0 GR A nao ter incumprimentos, os 3 que ocorreram durante o
periodo da observacao sao calculados, sendo uma consequéncia do pressuposto
de que, no limite, pa = ps = pc. Segue-se raciocinio idéntico para os GRs B e C,
onde se consideraram 3 incumprimentos para o GR B e 1 incumprimento para o
GR C.

Em paralelo com o que foi anteriormente explanado, o artigo de Pluto e
Tasche (2005) também tem exemplos para carteiras de créditos sem

incumprimentos, para eventos de incumprimento correlacionados e para as

situagOes de séries temporais com dados de varios anos.

1.6.3. Restantes Modelos

O artigo da autoria de Schuermann e Hanson (2004) baseia-se nos conceitos
de cohort?’® e de duration?” para estimar a PD com base em informagao escassa.
Este paper tem em conta que as ECAI sdo uma fonte de informacao fidedigna.
Esta metodologia nao ¢ aplicavel a todas as carteiras de baixa sinistralidade, por
nao ser vidvel na auséncia de incumprimentos e na inexisténcia de historico de
ratings.

O trabalho de Forrest (2005) sobre o cdlculo de PDs em LDPs baseia-se na
inferéncia estatistica?®, propondo que o nimero de graus de liberdade seja

definido pelo niimero de GRs. O modelo ¢ aplicado em LDPs quando ha entre 1

26O cohort refere-se ao acompanhamento de um agregado caracterizado por uma certa caracteristica em
comparagao a outro grupo semelhante, mas ndo afetado pela mesma condigao.

27 A duration incorpora as mudancas de rating registadas durante o periodo de observagio e a ponderagio
temporal que afeta esse rating.

28 A inferéncia estatistica deduz modelos estatisticos que descrevem dados observados, que, em conjunto,
determinam a fungao de verosimilhanga.
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e 5 incumprimentos. Contudo, a auséncia de incumprimentos necessita de um
estudo mais detalhado.

O trabalho de Wilde e Jackson (2006) foca-se nas estimativas de PD baseadas
no alinhamento do CreditRisk+ a um modelo do tipo Merton®, recorrendo ao
principio da estimativa mais prudente.

A proposta de Sabato (2006) possibilita a mensuracao de PDs aquando da
nao existéncia de histérico de incumprimentos e foca-se no segmento de
retalho, alinhando-se com os principios de modelizagdo que ndo recorrem a
expert scorecards.

Ja Kiefer (2006) propde uma metodologia que assenta na formalizacao de
conhecimentos para a implementacao de opinides de peritos na estimagao de
incumprimentos, pressupondo que se deve modelizar a incerteza sobre as PDs,
por exemplo, recorrendo a uma distribuicdo de probabilidade que reflete a
informacao disponivel.

Por dltimo, o artigo de Ali e Igbal (2012) propde um mecanismo dinamico de
gestdo de risco de crédito para cédlculo estimado de PDs em LDPs. Esta
metodologia é baseada em cdlculo atuarial pela via da convolugao®. Usa
inicialmente o Teorema de Bayes® e as PDs realizadas para cada cendrios,
resultando em duas distribui¢oes (binomial32 e de Poisson®), resultarao numa
terceira apds a aplicagao de técnicas de convolugado. No final, sao desenvolvidos

diferentes cendrios para testar o comportamento do modelo.

29 Black and Scholes sugeriram em 1973 que a sua metodologia poderia ser usada para definir o preco de titulos
emitidos por empresas. Merton (1974) foi pioneiro a utilizar esta ideia e a aplicar este modelo no pricing de
divida emitida por empresas.

30 A convolugdo é um operador linear que, a partir de duas fungdes, resulta numa terceira.

310 Teorema de Bayes relaciona uma probabilidade condicional com a sua inversa e é um corolario do teorema
da probabilidade total que permite calcular a seguinte probabilidade: P(A|B) = P(BI A)*P(A)/P(B).

32 A distribuigdo binomial é a distribuigdo de probabilidade discreta do ntimero de sucessos numa sequéncia de
n tentativas independentes. Cada tentativa resulta em sucesso ou fracasso e a probabilidade de cada tentativa, p,
permanece constante.

33 A distribuigio de Poisson é uma distribui¢io de probabilidade de variavel aleatéria discreta que expressa a
probabilidade de uma série de eventos ocorrer num certo periodo de tempo se estes eventos ocorrem
independentemente de quando ocorreu o tltimo evento.
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Capitulo 2 — Desenvolvimento

2.1. Metodologia

No presente Capitulo, faz-se a ponte entre o Capitulo 1 — onde se efetuou a
revisdo da literatura — e o Capitulo 3 — onde se apresentard a andlise empirica.

Para o MBCP, a concessao de crédito obriga a classificacao preliminar de
risco dos Clientes. Para o efeito, é utilizada uma rating masterscale assente na
PD, sendo esta comum a todos os segmentos de risco e em vigor no MBCP
desde 2010 sem qualquer adaptagao.

Com base em Basileia II, desde dezembro de 2013 que o BdP permite o
MBCP adotar o A-IRB em todas as classes de risco, com excecao de bancos,
soberanos e sistema de rating simplificado, onde se implementa o Método
Padrao.

Neste trabalho, pretende-se desenvolver uma rating masterscale especifica
para o semento Large Corporate, para que a mesma possa alinhar melhor com as
PDs subjacentes aos ratings atribuidos pelas ECAI reconhecidas pelo MBCP
(S&P, Fitch e Moody’s). Por outro lado, existe a necessidade de medir o impacto
desta nova escala de rating no capital do MBCP.

Tendo em vista os interesses do MBCP e a propria revisao da literatura, o
presente estudo visa a andlise das seguintes questoes:

e Q1 — Como diferenciar a rating masterscale para o segmento Large
Corporate?
e (2 -Qual o impacto da nova rating masterscale no capital do MBCP?

Para ajudar a compreender o enquadramento a primeira questao (Q1),
elaborou-se a Tabela 3 com a escala dos GRs da atual rating mastercale comum a
todos os sistemas e modelos de rating utilizados pelo MBCP, onde os GR 13 a 15
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sdo processuais, sendo as suas PDs meramente indicativas. Estes GRs sé sao
atribuidos quando se detetam problemas afetos ao incumprimento de contratos
de crédito, resultando de casos de severidade crescente ao nivel
comportamental dos Clientes. O GR 15 representa os casos de default. Quando
estes cendrios se confirmam, o GR do Cliente é substituido pelo GR processual
correspondente.

Para os Clientes acompanhados pela DRAT, podem ser identificadas as
seguintes razOes para afetacdo de uma classificacio particular sem
correspondéncia direta aos GRs da rating masterscale:

e (Cdbdigo 99 - Clientes sem informacao atualizada (demonstragoes
financeiras, por exemplo). Utiliza-se a PD correspondente ao GR 12
para efeitos de cdlculo de consumo de capital;

e (Codigo 98 - Inexisténcia de modelo aplicavel. Caros raros e
excecionais, sendo estudados isoladamente;

e Codigo 97 - Clientes classificados com GR processual 14 ou 15,
atribuidos persistentemente, para os quais nao se espera alteragao da

sua situacao. Utiliza-se PD correspondente ao GR 14 ou 15 para efeitos

de RWA.
ECAI reconhecidas pelo MBCP Rating Masterscale
Qualidade | Fitch S&P | Moody’s | GR | PD (%) Defini¢ao
AAA AAA Aaa .
AAL AAL Aal 1 0,03 Maxima seguranga
AA AA Aa2 . )
s AA AA Ad3 2 0,05 Qualidade superior
é A+ A+ Al 3 010 | Qualidade muito
£ A A A2 ! alta
‘é’ A- A- A3 4 0,20 | Qualidade alta
- BBB+ | BBB+ | Baal 5 | 040 |Qualidademuito
boa
BBB BBB Baa2 6 0,70 Qualidade boa
BBB- BBB- Baa3 7 1,30 | Qualidade

68




ECAI reconhecidas pelo MBCP Rating Masterscale
Qualidade | Fitch S&P | Moody’s | GR | PD (%) Definicao
média/alta
BB+ BB+ Bal 8 2,30 | Qualidade média
BB BB Ba2 9 | 3yo |Qualidade
o média/baixa
13
< BB- BB- Ba3 10 5,90 | Qualidade baixa
5 . .
3 B+ B+ B1 1 8,30 Ql?ahdade muito
% baixa
a]
Acesso
Bou Bou B2 ou 12 11,50 | condicionado a
menor | menor menor L
crédito
13 16,10 $1nals .fracos de
imparidade
14 46,00 $1nals .fortes de
imparidade
15 | 100,00 | Incumprimento

Tabela 3: Conversao de rating internacional para GR interno e respetiva PD. FONTE: MBCP
(2013). Edicao propria.

Relativamente a Q1 (ver ponto 3.3), iniciou-se por implementar o principio
da estimativa mais prudente publicada por Pluto e Tasche (2005) e descrita no
ponto 1.6.2, cujos dados de entrada se resumiram a uma amostra representativa
do niimero de insolventes por GR a 31 de dezembro de 2010, 2011, 2012 e 2013
do segmento Large Corporate do MBCP.

Posteriormente utilizou-se a andlise de Gini e a técnica econométrica de
modelos de regressao. Seguiu-se a revisao do mapeamento da rating masterscale
e concluiu-se respondendo a Q1 com a proposta de um novo mapeamento para
a rating masterscale do segmento Large Corporate do MBCP.

Relativamente a Q2 (ver ponto 3.4) — Qual o impacto da nova rating
masterscale no capital do MBCP? —, serdo estudados 2 cendrios, usando numa
fase inicial duas empresas Large Corporate classificadas pela Direcao de Rating

(DRAT) do MBCP e pelas 3 ECAI reconhecidas pelo MBCP para se comparar o
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seu contributo ao nivel do RWA - ver equacao (6) — e da EL — ver equacao (7).

Para concluir fez-se uma abordagem ao nivel do portfolio Large Corporate.

2.2. Analise de Regressao

A econometria é uma andlise econdmica com abordagem matematica
combinada com procedimentos estatisticos, com mensuragao empirica dos
fendmenos econdmicos. Tamhane e Dunlop (1999) e Greene (2011) abordam as
técnicas econométricas — modelo cldssico de regressdao, por exemplo — e
descrevem a metodologia do Método dos Minimos Quadrados — ou Ordinary
Least Squares (OLS). No Capitulo 3, recorre-se também a regressdes nao lineares

— regressao exponencial, regressao logaritmica e regressao potencial.

2.3. Analise de Gini

O CAP (Cumulative Accuracy Profile) — ou curva de Lorenz — foi desenvolvido
por Max Lorenz, define o coeficiente de Gini — ou Accuracy Ratio (AR) — e é uma
metodologia de avaliacao bastante utilizada para medir o desempenho de um
sistema de rating. O CAP resulta da plotagem conjunta das percentagens
acumuladas de mutudrios por GR e das percentagens acumuladas de
incumprimentos [Guimaraes (2008)].

Para construir esta curva, as observagoes sao ordenadas do maior para o
menor risco ao longo do eixo horizontal. Se a classificacao de risco corresponder

aleatoriamente ao risco de perda, entao a curva aproxima-se da diagonal e o
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coeficiente de Gini é igual a zero. Um modelo perfeito — ou ideal — de

classificacao de risco tem o coeficiente de Gini igual a um. Qualquer modelo

real de scoring terd a sua curva de Lorenz algures entre o modelo ideal e o

modelo aleatorio.
Com base na curva da Figura 1, o coeficiente de Gini — que mede a

performance do modelo — é definido pelo quociente entre a drea B e a area do

triangulo (A+B). O AR pode também ser calculado pela férmula de Brown (11).
(11)

n—1

AR =1-— Z(Xk+1 = Xi) Wier1 + Y2)
k=0

Onde:
X é a proporcao acumulada da varidvel "mutudrio”;

[ ]
Y é a proporc¢ao acumulada da variavel "PD".
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Figura 1: Curva de Lorenz (CAP) e Coeficiente de Gini (AR). FONTE: Guimaraes (2008).
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Capitulo 3 — Analise Empirica - MBCP

3.1. Sistemas de Rating

Sempre que um Cliente é angariado pelo MBCP, a DRAT avalia e caracteriza
o seu risco de crédito por intermédio da atribuicao de um GR, atuando de
forma desagregada das demais estruturas internas, tal como se descreve nos
paragrafos seguintes. Quando um Cliente solicita crédito ao MBCP, o seu
processo passa para a Direcao de Crédito que o encaminha para uma equipa
especializada no processo de decisao de concessao de crédito. Caso o crédito
seja concedido, o processo do Cliente passa para a Area Comercial que tem a
competéncia da determinagao do prego, o qual determina o prémio de risco da
operacao de crédito. Esta drea também desenvolve as condigdes especificas e
gerais dos contratos e reporta os colaterais ao Departamento Operacional de
Crédito para que estes sejam registados na base de dados do Banco. A fase
seguinte ¢ a da monitorizacdo, na qual sdo detetados eventuais sinais de
degradacao das condicdes crediticias dos Clientes e sao implementadas as a¢oes
adequadas a prevencdo do risco de incumprimento, a regularizacdo do
incumprimento efetivo, a minimizacdo das necessidades de provisdes e a
criagao de condigoes que potenciem os resultados da recuperagao. Um Cliente
que entre em incumprimento € mobilizado para a recuperacao de crédito que ¢é
iniciada na Dire¢ao de Recuperacao de Retalho, na Direcao de Recuperacao
Especializada, na Direcao de Contencioso, na Direcao de Negocio Imobilidrio
ou na Direcao de Acompanhamento Especializado, em funcao da tipologia e
das caracteristicas especificas da operacao em causa. Apesar do encadeamento
de processos anteriormente exemplificados, muitas vezes depois do

incumprimento surge a insolvéncia que culmina, geralmente, na liquidagao da
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empresa. Sempre que possivel, propde-se a implementacao de um Processo
Especial de Revitalizagao (PER)*.

Passando ao sistema de rating propriamente dito da DRAT, convém referir
que a Unidade Large Corporate é composta por varias dreas especializadas por
setores e por modelos. Relembrando que a atribuicao do GR a cada Cliente é
independente do processo de concessao de crédito, resumem-se na Tabela 4 os

sistemas de rating que estao em voga no MBCP.

Macro segmento Segmento Sistema de rating
Soberanos
Soberanos e entidades -
.. Entidades )
supranacionais . Rating externo (ECAI)
supranacionais
Bancos Bancos

Entidades do setor

Entidades do setor

Sistema de rating para
entidades do setor

publico publico piiblico
Project finance Project finance rating
system
Projetos de promocao Sistema de rating para
Projetos imobilidria e Fundos de | projetos de promogao

Investimento Imobiliario

imobiliaria

Empresas start-up

Sistema de rating para
empresas start-up

Outras entidades

SPV, igrejas, clubes
desportivos e outras
organizagoes sem fins
lucrativos, empresas de
Pequenos Negdcios em
inicio ou até 1 ano de
atividade

Sistema de rating
simplificado

Corporate e SME
Corporate

Empresas Corporate
(Large, Mid e Small),
empresas de promogao
imobilidria, empresas
holding e ACE

Sistema de rating para
empresas

ermite ao devedor que se encontre em situacao econdémica dificil ou em situagao de insolvéncia, mas
3 O PER te ao deved t tu dificil tu d 1
que ainda seja suscetivel de recuperagao, estabelecer negociagdes com os respetivos credores de modo a concluir

com estes acordo conducente a sua revitalizagdo [CIRE (2012)].
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Macro segmento Segmento Sistema de rating

Pequenos negdcios ) )
1 & Sistema de rating para

Pequenos Negocios (incluindo os Clientes de 5
. L. equenos negocios
Microcrédito) Peq &
Sistema de rating para
Particulares Particulares §P

particulares

Tabela 4: Sistemas de rating. FONTE: MBCP (2013).

Além de incluirem os Clientes, as regras de atribuicio de GRs também
abrangem os garantes e os avalistas, mesmo que nao sejam Clientes do Banco.
Todas as empresas com crédito, ou com capacidade de a ele acederem junto do
Grupo BCP que integram um grupo econdémico, devem ser classificadas
individualmente com um GR, se possivel, em simultaneo, através da aplicacao
do sistema de rating apropriado ao segmento do Cliente, sem prejuizo da

aplicacao dos ajustamentos adequados pela integracdo no grupo economico

[MBCP (2013)].

3.2 Metodologia IRB — Classe de Risco de Crédito

(Empresas)

No dia 31 de dezembro de 2010, o BdP autorizou que o MBCP utilizasse as
metodologias baseadas no IRB para calcular os requisitos de capital para
cobertura dos riscos de crédito da atividade em Portugal. A 31 de dezembro de
2013, o BdP autorizou a adogao de estimativas proprias de LGD e de PD para a
classe de risco Empresas em Portugal [MBCP (2014b)]. Resumindo, no MBCP
estd em curso o processo para a utilizacdo da metodologia A-IRB (ver ponto

1.3.1) para o segmento de empresas em Portugal.
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Assim, para a atribuicdo de GRs, o Banco utiliza os Modelos Large, Mid e
Small Corporate e os Modelos para Holdings de Grupos Econdmicos e para
Holdings de Investimento [MBCP (2014b)].

Os GRs atribuidos pelos modelos Corporate resultam numa componente de
avaliagdo quantitativa, ou de negocio, que engloba racios baseados em
informacao obtida nas demonstracoes financeiras individuais. Estes sao
comparados com benchmarks calculados através de amostras setoriais que
permitem comparar a empresa com as peers para cada racio e noutra
componente de avaliacdo qualitativa, ou de negodcio, que inclui uma
componente de risco sectorial e um conjunto de fatores de risco. A cada um
destes scores é associado um certo peso com vista a obtenc¢ao do score final, ao
qual correspondera um dado GR.

No caso concreto do Modelo Large Corporate (Clientes empresas e respetivos
grupos economicos, integrados nos diversos setores de atividade com producao
média do triénio superior a €50 milhdes), as componentes quantitativa e
qualitativa sdo ponderadas por fatores que introduzem na avaliagdo o risco
inerente ao setor de atividade econdmica do Cliente avaliado. O rating final é
decidido por uma Mesa de Rating constituida por analistas especializados e
pelos responsaveis da DRAT. Assim, embora baseadas numa notagao de risco
que decorre da aplicagaio do Modelo Large Corporate e dos ajustamentos
previstos no mesmo, as decisdes da Mesa de Rating envolvem um grau

relevante de expert judgement.
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3.3. Como diferenciar a rating masterscale para o

segmento Large Corporate?

3.3.1. Amostra

Os dados recolhidos junto do MBCP incluiram o historial de insolvéncias do
segmento Large Corporate registadas no Banco a 31 de dezembro dos anos de
2010, 2011, 2012 e 2013. Para chegar a esta amostra, foram expurgados os
grupos econdmicos, as sociedades do setor empresarial do Estado e as empresas
Large Corporate que nao tinham dados suficientes para o estudo.

Por uma questao de confidencialidade, ndao serao identificadas as empresas,
nem serd apresentado o numero de mutudrios e de incumprimentos por GR.
Assim, a Tabela 5 mostra a percentagem de insolvéncias que realmente
ocorreram nos ultimos 4 anos em cada GR, onde a PD observada de cada GR ¢
igual ao quociente entre as insolvéncias observadas e o nimero de mutudrios. A
coluna da direita relativa ao periodo de 2010 a 2013 foi obtida através da média
dos ultimos 4 anos para que, mais adiante, sirva de base de comparacao a
informagao disponibilizada pela S&P. Nao se trataram dados anteriores a 2010
porque para esse periodo a base de dados do MBCP nao tem informagao util

suficiente para o estudo.

PD PD PD PD PD
GR | Observada Observada | Observada | Observada Observada
(% em 2010) | (% em 2011) | (% em 2012) | (% em 2013) | (% 2010-2013)

1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
2 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
3 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
4 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
5 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
6 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
7 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
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PD PD PD PD PD
GR | Observada Observada Observada Observada Observada
(% em 2010) | (% em 2011) | (% em 2012) | (% em 2013) | (% 2010-2013)

8 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
9 0,00 2,27 0,00 0,00 0,00
10 0,00 5,88 2,86 2,94 3,23
11 0,00 0,00 0,00 3,57 3,03
12 14,29 23,53 21,05 7,87 16,67

Tabela 5: Percentagem de incumprimentos verificados entre 31 de dezembro de 2010 e de 2013
para o segmento Large Corporate. FONTE: MBCP. Edigao prépria.

3.3.3. Metodologia

Como ja era de esperar, trata-se de uma carteira de crédito de baixa
sinistralidade onde se verificaram incumprimentos apenas do GR 9 ao GR 12.
Desta forma, recorre-se ao principio da estimativa mais prudente de Pluto e
Tasche (2005) para obtencao das PDs para todos os GRs, para que estas sejam
comparaveis com as PDs da S&P. A metodologia proposta por Schuermann e
Hanson (2004) nao foi aplicada por nao se ter observado incumprimentos em
alguns GRs e pelo historial de GRs disponibilizado ser demasiadamente
recente. Como a carteira Large Corporate do MBCP absorveu mais de 5
incumprimentos e porque nao ocorreram incumprimentos em alguns dos GRs,
o trabalho de Forrest (2005) nao poderia aqui ser aplicado. No caso do trabalho
de Wilde e Jackson (2006), nada seria acrescentado ao principio da estimativa
mais prudente de Pluto e Tasche (2005). A abordagem de Sabato (2006) centra-
se no retalho, pelo que nao se aplica ao segmento Large Corporate. Para adotar a
metodologia proposta por Kiefer (2006), a abordagem do presente trabalho teria
que ser qualitativa, algo que nao se coaduna com o pretendido, ja que se deseja
mensurar os resultados. O mecanismo dinamico patente no artigo de Ali e Igbal
(2012) poderia ser aplicado se a amostra em estudo tivesse incumprimentos em

todos os GRs, o que nao se verifica.
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Para a aplicagdo do principio da estimativa mais prudente, seguiu-se o
estipulado no ponto 1.1 da Parte 2 do Anexo IV do BdP (2007), isto €, assumiu-
se que a PD da posi¢ao em risco sobre uma empresa €, no minimo, de 0,03 %.
Como as exposigdes em soberanos se excluem do modelo Large Corporate, entao
para o GR 1 considerou-se a PD com valor fixo de 0,01 %. Partiu-se também do
pressuposto que os GRs sao independentes e que ocorreram poucos
incumprimentos ou nenhuns em alguns GRs.

Comegou-se por calcular a PD para o conjunto de créditos em estudo, onde n
corresponde ao numero de mutudrios para o ano t e PD P&T é a PD que
provém do célculo de Pluto e Tasche (2005). Por outro lado, pressupde-se o
decrescimento da capacidade de crédito dos GRs, no sentido da sequéncia (12)
de inequagodes.

Pi< < ps< paS ps< pe< pr< ps< po< p1o< pu s pi2 (12)

De acordo com (12), a PD do GR 1 nao pode ser maior que a PD do GR 2, a
PD do GR 2 nao pode ser superior a do GR 3, e por ai em diante. Como tal, as
estimativas mais prudentes dos valores de p2 sdo obtidas sobre o pressuposto
de que, no limite, as probabilidades p: e p12 sdo iguais, mas com p2 inferior a p1.
Entao, de (12) vem que, no limite, p2= ps= ps= ps= ps= p7= ps= p9= p1o= p11= pi.
Depois, determinam-se intervalos de confianca para p> para um nivel de
confianga Y, que pode ser descrito como o conjunto de todos os valores
admissiveis para p2 com a caracteristica de que a probabilidade de ndo se
observar incumprimentos durante o periodo de observacao é igual ou superior
al-y.

Tal como justificado anteriormente, a PD do GR1 é de 0,01 %, por isso,
comegou-se por determinar o intervalo de confianga prudencial para a PD do
GR 2. Assumiu-se novamente que, no limite, as PDs dos 11 GRs inferiores ou
iguais ao GR 2 sdao as mesmas, por isso, tratou-se todo o portfélio como uma

amostra homogenia de tamanho Y11, n,. Assim, a probabilidade de observacao
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diz-nos que ndo mais do que x incumprimentos sao dados pela expressao (13),
onde x é 0 somatdrio do nimero de incumprimentos observados nos GRs 2 a 12
durante o ano de 2010. Neste ano, como so existiram incumprimentos no GR 12
(ver Tabela 5), o valor de x é igual para todos os GRs. Ja no caso do ano de 2011,
x € constante do GR 2 ao GR 9, vindo a decrescer desde o GR 10 até ao GR 12.
Para o ano de 2012, x é constante do GR 2 ao GR 10, sendo menor no GR 12.
Passando ao ano de 2013, x ¢ constante do GR 2 ao GR 10, vindo a decrescer

desde o GR 11 até ao GR 12.

X

Z (Tl2 + Tl3 + R an) pé(l _ pz)n2+n3+...+n12_i (13)

i
i=0

A expressao (13) decorre do facto do nimero de incumprimentos na carteira

ser binominalmente distribuido. Portanto, o intervalo de confianga para o nivel

v de p2 é dado como o conjunto de todos os valores de p2 que satisfazem a

inequacao (14).
X

1 —')/ S z (nz +7’l3 -I.— ”.+n12)pé(1 _pz)n2+n3+...+n12_i (14)

i=0 l
Resolveu-se analiticamente a inequacdao (14) em ordem a p2. Como
consequéncia, a Tabela 6 mostra a solu¢do maxima da inequagao (14) para
diferentes niveis de confianga y. Apos varias iteragdes ao nivel de y, concluiu-se
que o ideal serd usar y =35 % quando ocorreram incumprimentos no GR 12,
Y =2 % quando se verificaram incumprimentos no GR 11, y =1 % na presenca
de incumprimentos no GR 10, vy = 0,9 % quando se observaram incumprimentos

no GR 9 e y=0,001 % quando nao houve incumprimentos no GR em estudo.

Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%

P2 0,02% 0,16% 0,17% 0,21% 0,60% 0,74%

Tabela 6: PD do GR 2 para varios niveis de confianga em 2010. FONTE: Edigao prépria.
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Para se determinar o intervalo de confianga para o nivel y do GR 3, assumiu-
se que ps toma o maior valor de acordo com (12), isto € mno limite,
P3=p4=Ps= Pe= pr= ps= po= pu= pu= p1. Passa-se a ter novamente uma carteira
homogénea com ns+ ns+ ns+ ne+ N7+ ns+ no+ nio+ nu1 + ni2 mutuarios, PD ps e o
somatodrio de incumprimentos observados entre os GRs 3 e 12. Analogamente a
expressao (13), a probabilidade observada de ocorrerem até ao somatorio do
numero de incumprimentos dos GRs 3 a 12 para o ano de 2010, pode ser escrita
como na expressao (15), onde x € o somatdério do nimero de incumprimentos
dos GRs 3 a 12 para o ano de 2010. Seguiu-se neste GR a mesma sequéncia

anual de raciocinio do GR 2 para os valores de x.

X

Z (n3 +ny + et n12) pL(1 — pg)natnat-tniy=i (15)

i
i=0
Por isso, o intervalo de confianga para o nivel y para ps corresponde ao

conjunto de todos os valores admissiveis de ps que satisfazem a inequagao (16).

X

1 _ _)/ S z (n3 + n4 -I.— e + nlz)pé(l _ ps)n3+n4+...+n12_i (16)

i
i=0
Por resolu¢ao numérica da inequacao (16) em ordem a ps, obteve-se a Tabela

7 com algumas solugdes maximas possiveis de ps para diferentes niveis de

confianga.

I 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%

P3 0,02% 0,16% 0,17% 0,21% 0,61% 0,74%

Tabela 7: PD do GR 3 para varios niveis de confianga em 2010. FONTE: Edigao propria.

Continuando o raciocinio anterior para todos os GRs dos 4 anos em analise, e
assumindo o nivel de confianga apropriado, a Tabela 8 resume as PDs
calculadas pelo principio da estimativa mais prudente, onde se obtiveram PDs

diferentes de zero para todos os GRs (ver Anexo I). Como na Tabela 5, a coluna
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de PDs relativas ao periodo de 2010 a 2013 foi obtida através da média dos

ultimos 4 anos.

GR PD P&T PD P&T PD P&T PD P&T PD P&T
(2010) (2011) (2012) (2013) (2010-2013)
1 0,01% 0,01% 0,01% 0,01% 0,01%
2 0,02% 0,07% 0,18% 0,16% 0,11%
3 0,02% 0,14% 0,35% 0,31% 0,21%
4 0,02% 0,14% 0,36% 0,32% 0,21%
5 0,03% 0,16% 0,40% 0,36% 0,24%
6 0,03% 0,20% 0,50% 0,43% 0,29%
7 0,05% 0,30% 0,65% 0,54% 0,38%
8 0,07% 0,43% 0,89% 0,74% 0,53%
9 0,12% 2,65% 1,33% 1,03% 1,28%
10 0,24% 4,22% 4,20% 3,99% 3,16%
11 0,33% 1,09% 2,70% 5,42% 2,39%
12 14,24% 17,86% 20,09% 15,92% 17,03%

Tabela 8: PDs por GR calculadas pelo principio da estimativa mais prudente de Pluto e Tasche
(2005). FONTE: Edigao propria.

O estudo desenvolvido por Vazza, et al. (2014) analisa o historial do rating de

16 857 empresas que a S&P classificou pela primeira vez entre 31 de dezembro

de 1980 e 31 de dezembro de 2013. A Tabela 9 representa o segmento Corporate

dos ultimos 10 anos deste estudo (ver Anexo I para toda a amostra). Apesar do

referido estudo conter tabelas a reportar PDs observadas por categoria de

rating, por ano, por setor e por regiao, nao foi possivel obté-las para o segmento

de risco de grandes empresas, pelo que todo o TFM se baseou nesta premissa.

(%) | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013
AAA | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
AA+ | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

AA 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 043 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
AA- | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,40 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

A+ 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,32 | 0,30 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

A 0,24 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,21 | 0,40 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
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(%) | 2004 | 2005 | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013
A- 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,59 | 0.00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
BBB+ | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,19 | 0,41 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
BBB | 0,00 | 0,17 | 0,00 | 0,00 | 0,60 | 0,19 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00
BBB- | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,73 | 1,12 | 0,00 | 0,20 | 0,00 | 0,00
BB+ | 0,00 | 0,37 | 0,38 | 0,00 | 1,21 | 0,00 | 0,83 | 0,00 | 0,00 | 0,00
BB 0,66 | 0,00 | 0,00 | 032 | 0,65 | 1,04 | 0,36 | 0,00 | 0,00 | 0,00
BB- 052|050 | 050 | 023 | 0,66 | 09 | 0,55 | 0,00 | 0,76 | 0,25
B+ 046 | 0,78 | 0,55 | 0,19 | 3,11 | 5,87 | 0,00 | 0,41 | 0,59 | 0,74
B 231 | 261 | 081 | 000 | 343 |10,68| 0,72 | 1,25 | 1,42 | 0,81
B- 2,84 | 29 | 1,58 | 090 | 7,63 | 17,99 | 2,10 | 4,39 | 3,42 | 4,55
CCC/C | 16,18 | 9,09 | 13,33 | 15,09 | 26,73 | 48,94 | 22,52 | 16,06 | 26,97 | 23.42

Tabela 9: PD do segmento Corporate por rating. FONTE: Vazza, et al. (2014). Edicao propria.

A Tabela 10 foi construida a partir do Anexo II, isto é, baseou-se nos anos de

1981 a 2013. As PDs S&P4y, S&P5y, S&P7y, S&P10y e S&P33y foram calculadas

através da soma da média aritmética com o desvio padrao dos ultimos 4, 5, 7, 10

e 33 anos, respetivamente. Com recurso ao software Microsoft Excel 2007 e a

Tabela 9 determinou-se a curva tedrica resultante da aplicacdo do OLS para

minimizar a soma do quadrado dos residuos da curva observada. Na segunda

coluna da Tabela 10 o nmero 1 corresponde ao rating AAA da S&P, o numero

2 corresponde ao rating AA+ da S&P e por ai em diante. Sera seguido o mesmo

raciocinio na Figura 2 e na Figura 3.

GR S&P | GR S&P* | S&P4y | S&P5y | S&P7y | S&P10y | S&P33y
AAA 1 0,01% 0,01% 0,01% 0,01% 0,01%
AA+ 2 0,02% 0,02% 0,02% 0,02% 0,02%

AA 3 0,03% 0,03% 0,22% 0,18% 0,09%
AA- 4 0,04% 0,04% 0,21% 0,17% 0,12%
A+ 5 0,05% 0,19% 0,24% 0,19% 0,19%
A 6 0,06% 0,26% 0,25% 0,23% 0,17%
A- 7 0,07% 0,07% 0,31% 0,25% 0,30%
BBB+ 8 0,08% 0,27% 0,25% 0,20% 0,45%
BBB 9 0,09% 0,12% 0,34% 0,29% 0,60%
BBB- 10 0,15% 0,75% 0,75% 0,60% 0,72%
BB+ 11 0,62% 0,54% 0,80% 0,71% 1,50%
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GRS&P | GRS&P* | S&Pdy | S&P5y | S&P7y | S&P10y | S&P33y
BB 12 027% | 073% | 073% | 0,68% 1,65%
BB- 13 072% | 088% | 082% | 0,77% 3,03%
B+ 14 075% | 3,97% | 3,73% | 310% | 440%
B 15 139% | 7,29% | 6,33% | 549% | 11,48%
B- 16 474% | 1299% | 11,61% | 9,83% | 17,21%

CCC/C 17 26,79% | 40,15% | 36,96% | 33,06% | 3586%

Tabela 10: PD do segmento Corporate por rating para determinacdo da curva tedrica do modelo
de regressao linear. FONTE: Edigao propria.

Na equagao (17) do modelo de regressao linear, y é a PD, 3o é a constante
representativa da interce¢ao da reta regredida com o eixo das ordenadas, 31 é a
constante que representa o declive da reta e x é o rating S&P.

y =Po+pxit+e (17)

Recorrendo ao software Excel, chegou-se aos resultados que seguem no
Anexo IV para o periodo amostral dos ultimos 4, 5, 7, 10 e 33 anos.

A Tabela 11 resume as tabelas do Anexo IV onde se pode verificar que o
valor de P é sempre menor que 0,05, pelo que os GRs no modelo tém sempre
significancia estatistica para um nivel de significancia de 5%. Para os tltimos 4

anos 25,3 % da variacdo na PD ¢é explicada pela variagdo do GR e para os

ultimos 33 anos 46,6 % da variacao na PD é explicada pela variagao do GR.

Anos R? R? (ordem) Valorde P | Significado estatistico?
4 0,253 5 0,040 Sim
5 0,347 2 0,013 Sim
7 0,347 3 0,013 Sim
10 0,343 4 0,013 Sim
33 0,466 1 0,003 Sim

Tabela 11: Resumo do sumdrio dos resultados da regressao linear. FONTE: Excel. Edigao
propria.

De seguida testou-se a regressao exponencial através do OLS recorrendo ao
software Excel, tendo-se chegado aos resultados que seguem no Anexo V para o

periodo dos ultimos 4, 5, 7, 10 e 33 anos.

83



A Tabela 12 resume as tabelas do Anexo V onde se pode verificar que o valor
de P é sempre menor que 0,05. Para os dltimos 7 anos 86,9 % da varia¢ao na PD

¢ explicada pela variacao do GR e para os ultimos 33 anos 97,3 % da varia¢ao na

PD é explicada pela variagao do GR.

Anos R? R? (ordem) | ValordeP | Significado estatistico?
4 0,900 3 0,000 Sim
5 0,917 2 0,000 Sim
7 0,869 5 0,000 Sim
10 0,882 4 0,000 Sim
33 0,973 1 0,000 Sim

Tabela 12: Resumo do sumario dos resultados da regressao exponencial. FONTE: Excel. Edigao
propria.

Posteriormente testou-se a regressao logaritmica através do OLS, tendo-se
chegado aos resultados que seguem no Anexo VI para os ultimos 4, 5, 7, 10 e 33
anos.

A Tabela 13 resume as tabelas do Anexo VI onde se pode verificar que o
valor de P s6 é menor que 0,05 nos dltimos 33 anos, pelo que os GRs no modelo
apenas tém sempre significado estatistico para os ultimos 33 anos. Para os
ultimos 4 anos 16,4 % da variagao na PD ¢ explicada pela variagao do GR e para

os ultimos 33 anos 25,0 % da variacao na PD é explicada pela variagao do GR.

Anos R? R? (ordem) Valor de P Significado estatistico?
4 0,125 5 0,164 Nao
5 0,178 3 0,092 Nao
7 0,179 2 0,091 Nao
10 0,177 4 0,093 Nao
33 0,250 1 0,041 Sim

Tabela 13: Resumo do sumario dos resultados da regressao logaritmica. FONTE: Excel. Edi¢ao

propria.
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Seguiu-se a regressao potencial pelo OLS, tendo-se chegado aos resultados
que do Anexo VII.

A Tabela 14 resume as tabelas do Anexo VII onde se pode verificar que o
valor de P é sempre menor que 0,05. Para os ultimos 4 anos 70,9 % da variagao
na PD ¢é explicada pela variacdo do GR e para os ultimos 33 anos 88,7 % da

variagao na PD é explicada pela variacao do GR.

Anos R? R? (ordem) | ValordeP | Significado estatistico?
4 0,709 5 0,000 Sim
5 0,772 4 0,000 Sim
7 0,799 2 0,000 Sim
10 0,796 3 0,000 Sim
33 0,887 1 0,000 Sim

Tabela 14: Resumo do sumario dos resultados da regressao potencial. FONTE: Excel. Edigao
propria.

A Tabela 15 consolida a informagao das quatro tabelas anteriores, onde se
verifica que o modelo de regressdo exponencial é o que apresenta maior R? para
todas as faixas temporais, sendo este maximizado para o periodo
correspondente aos ultimos 33 anos (R? = 97,3 %). Portanto, a curva tedrica foi

determinada com base na curva observada S&P33Y.

Anos Modelo R? R? (ordem) Valor de P
Linear 0,253 3 0,040
4 Exponencial 0,900 1 0,000
Logaritmica 0,125 4 0,164
Poténcia 0,709 2 0,000
Linear 0,347 3 0,013
5 Exponencial 0,917 1 0,000
Logaritmica 0,178 i 0,092
Poténcia 0,772 2 0,000
Linear 0,347 3 0,013
7 Exponencial 0,869 1 0,000
Logaritmica 0,179 4 0,091
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Anos Modelo R? R? (ordem) Valor de P
Poténcia 0,799 2 0,000
Linear 0,343 3 0,013
10 Exponencial 0,882 1 0,000
Logaritmica 0,177 4 0,093
Poténcia 0,796 2 0,000
Linear 0,466 3 0,003
33 Exponencial 0,973 1 0,000
Logaritmica 0,250 4 0,041
Poténcia 0,887 2 0,000

Tabela 15: Resumo do sumario dos resultados das 4 regressoes. FONTE: Excel. Edicao propria.

Na Figura 2 esta desenhada a curva tedrica — equacao (18) — que melhor
explica a evolugao das PDs de cada rating S&P.
y = 0,0001*e04454 (18)

40%
®  S&P33Y
35% -

Exponencial (S&P33Y)
30% -

y= 0,000160’4454X
25% - R?=0,973

2 20%
15%

10%

5%

0%

Figura 2: Regressao exponencial S&P33Y. FONTE: Excel. Edi¢ao propria.

Voltando ao modelo de regressao exponencial, recorreu-se ao software Excel
com o auxilio direto de todos os dados de entrada da Tabela 74 do Anexo II
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para se determinar se a curva tedrica (18) poderia ser otimizada. Assim, obteve-

se a Tabela 16 e a Figura 3.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,7881
Quadrado de
R 0,6211
Quadrado de
R ajustado 0,6205
Erro-padrao 1,7533
Observagoes 561
F de
Gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 2817,333 |2817,333 | 916,455 0,000
Residual 559 1718,457 3,074
Total 560 4535,791
Erro-
Coeficientes| padrao Statt | valor P
Intercetar -10,986 0,155 -70,955 0,000
GR S&P* 0,457 0,015 30,273 | 0,000

Tabela 16: Sumario dos resultados da regressdo potencial (S&Pall). FONTE: Excel. Edicdo

propria.
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Figura 3: Regressao exponencial S&P para todas as PDs dos ultimos 33 anos. FONTE: Excel.

Edigao prépria.

Verifica-se que o modelo de regressao exponencial passa a ser pior explicado

(R? = 62,1 % £ 97,3 %). Portanto, manteve-se a curva tedrica anteriormente

determinada. Assim, aplicando a equagao (18) aos vdrios ratings da S&P,

obteve-se a Tabela 17.

S&P

Rating PD
AAA 0,02%
AA+ 0,03%
AA 0,05%
AA- 0,07%
A+ 0,11%
A 0,17%
A- 0,27%
BBB+ 0,42%
BBB 0,66%
BBB- 1,04%
BB+ 1,62%
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S&P

Rating PD
BB 2,52%
BB- 3,94%
B+ 6,15%
9,60%
B- 14,98%
CCC/C 23,39%

Tabela 17: PDs S&P determinadas por regressao exponencial. FONTE: Edigao prépria.

Como ja é sabido, a atual rating masterscale do MBCP inclui 12 GRs que se

relacionam com os ratings da S&P — ver Tabela 3. Com o objetivo de estender

esta rating masterscale a mais de 12 GRs para o segmento Large Corporate,

recorreu-se ao modelo de regressao exponencial por ter sido anteriormente

provado que € o que melhor explica a curva tedrica a determinar.

Portanto, recorrendo ao software Excel, chegou-se ao resultado da Tabela 18

que teve como dados de entrada as PDs determinadas pelo principio da melhor

estimativa — ver Tabela 8.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,938
Quadrado de R 0,879
Quadrado de R
ajustado 0,867
Erro-padrao 0,687
Observacgoes 12
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 34,468 34,468 | 72,953 0,000
Residual 10 4,725 0,472
Total 11 39,193
Erro-
Coeficientes | padrao Statt |valor P
Intercetar -8,557 0,423 -20,227 | 0,000
GR 0,491 0,057 8,541 | 0,000

Tabela 18: Sumadrio dos resultados da regressao potencial (P&T4Y). FONTE: Excel. Edigao

propria.

89




Pode-se verificar que o valor de P é menor que 0,05, pelo que os GRs no
modelo tém significado estatistico, e que, para os ultimos 4 anos, 87,9 % da
variagdo na PD é explicada pela variacdo do GR. Assim, na Figura 4 estd
desenhada a curva teorica — equacao (19) — que melhor explica a evolugao das
PDs.

y = 0,0002*04584 (19)

10% -

*  P&T4AY

8% -

Exponencial (P&T4Y)

y =0,0002e0491¢

R?2=0,8794
6% -

PD

4% -

2% -

0% —

Figura 4: Regressao exponencial P&T4Y. FONTE: Excel. Edigao prépria.

eguindo raciocinio idéntico ao que levou a concegao da Tabela e da
S d dént 1 da Tabela 16 e d
Figura 3, recorreu-se ao software Excel com o auxilio direto dos dados de entrada

da Tabela 8 para se tentar otimizar a curva tedrica (19).
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Estatistica de regressao
R multiplo 0,818
Quadrado de
R 0,669
Quadrado de
R ajustado 0,662
Erro-padrao 1,200
Observagoes 48
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 133,961 133,961 | 93,087 0,000
Residual 46 66,198 1,439
Total 47 200,160
Erro-
Coeficientes | padrao Statt | valor P
Intercetar -8,846 0,369 -23,963 | 0,0000
GR 0,484 0,050 9,648 0,0000
Tabela 19: Sumario dos resultados da regressao potencial (P&Tall). FONTE: Excel. Edigao
propria.
14% - * P&Tall
Exponencial (P&Tall)
12% - y = 0,0001e0483%
R?=0,6693
10% -
o 8% -
6% -
4% -
2% -
0% —2% ¢
0 2

Figura 5: Regressao exponencial P&T para todas as PDs dos ultimos 4 anos. FONTE: Excel.

Edicao propria.
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Verifica-se que o modelo de regressao exponencial passa a ser pior explicado
(R? = 66,9 % < 87,9 %). Portanto, manteve-se a curva teodrica anteriormente

determinada.

3.3.4. Resultados

Para distinguir a nova rating masterscale da atual, de agora em diante a nova
escala serd designada como Large Corporate Rating Masterscale (LCRM) e os
novos GRs serao denominados por LCi, onde i vai de 1 a n, com n igual ao
numero de GRs da respetiva LCRM.

Segue-se a apresentacao de 3 cendrios para se escolher a LCRM a
implementar no MBCP.

A partir da Tabela 8, obteve-se a Tabela 20 que é semelhante a Tabela 3, mas

com as PDs determinadas pelo principio da melhor estimativa para os GRs LC1

a LC12.
LCRM 1 Rating

GR PD S&P
LC1 0,01% AAA a AA+
LC2 0,03% AA a AA-
LC3 0,06% A+a A
LC4 0,08% A-
LC5 0,24% BBB+
LC6 0,29% BBB
LC7 0,38% BBB-
LC8 0,53% BB+
LC9 1,28% BB
LC10 3,16% BB-
LC11 4,26% B+
LC12 6,96% B ou menor

Tabela 20: Conversao de rating S&P para GR da LCRM 1. FONTE: Edicao propria.
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Com base na Tabela 20 e na equagao (19) para a determinagao das PDs dos
GRs LC13 a LC15 obteve-se a Tabela 21 que ¢ uma extensao em 3 GRs da Tabela
20. Pretendeu-se estender a escala atual até ao equivalente do rating CCC ou

menor da S&P. Assim, conseguiu-se uma melhor distingao entre os Clientes do

atual GR 12 para se otimizar o calculo do consumo de capital.

LCRM 2 Rating

GR PD S&P
LC1 0,01% AAA a AA+
LC2 0,03% AA a AA-
LC3 0,06% A+a A
LC4 0,08% A-

LC5 0,24% BBB+
LCé6 0,29% BBB
LC7 0,38% BBB-
LC8 0,53% BB+
LC9 1,28% BB
LC10 3,16% BB-
LC11 4,26% B+
LC12 6,96% B
LC13 11,37% B-
LC14 18,57% CCC+
LC15 23,74% CCC ou menor

Tabela 21: Conversao de rating S&P para GR da LCRM 2. FONTE: Edicao propria.

Resolveu-se a equagao (18) em ordem a x e obteve-se a equagao (20). Caso as
PDs S&P do estudo de Vazza, et al. (2014) correspondessem a empresas do
segmento Large Corporate, poder-se-iam ajustar as PDs dos GRs da Tabela 21 as
PDs S&P recorrendo a equagao (20). Raciocinio idéntico poderia ser seguido

adiante na LCRM 4.

_ Iny —0,0002

_ 20
x 0,412 (20)

Portanto, com base na Tabela 21 e na equagao (19) para a determinagao das

PDs dos GRs LC1 a LC6 obteve-se a Tabela 22. O objetivo foi o de alargar a
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LCRM 2 para os Clientes com melhor GR. Assim, consegue-se uma melhor

distin¢ao entre os Clientes até ao atual GR 3.

LCRM 3 Rating

GR PD S&P
LC1 0,01% AAA
LC2 0,02% AA+
LC3 0,02% AA
LC4 0,03% AA-
LC5 0,05% A+
LCé6 0,07% A
LC7 0,08% A-
LC8 0,24% BBB+
LC9 0,29% BBB
LC10 0,38% BBB-
LC11 0,53% BB+
LC12 1,28% BB
LC13 3,16% BB-
LC14 4,26% B+
LC15 6,96% B
LC16 11,37% B-
LC17 18,57% CCC+
LC18 23,74% CCC ou menor

Tabela 22: Conversao de rating S&P para GR da LCRM 3. FONTE: Edicao propria.

Apds ponderagao, verificou-se que LCRM 3 serd a que tem melhores
condigOes para se responder a Q1, pelo que se apresentam as suas vantagens:
e DPDs atualizadas e adequadas ao segmento Large Corporate;
e Relacionamento direto com a atual rating masterscale;
e Adicdo de GRs a atual rating masterscale;
e Maior capacidade discriminatoria dos Clientes ao longo da escala.
Por outro lado, a principal desvantagem ¢é a de, por falta de elementos, nao
ser possivel de momento calcular diretamente a percentagem real de Clientes

com GR LC 15, LC16, LC17 e LC18, conhecendo-se apenas o seu total.
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Com o objetivo de se reduzir o desajustamento ao nivel do mapeamento dos
ratings internos e externos, optou-se por determinar a LCRM 4 que corresponde
a uma adaptagao da LCRM 3, pelo que a Tabela 23 apresenta a respetiva
proposta de correcao. As diferencas de PDs face a atual rating masterscale sao
essencialmente ao nivel dos piores graus de risco, cuja mensuragao esta visivel
na coluna mais a direita que foi determinada pela diferenca entre a PD de

LCRM 4 e a PD da atual rating masterscale para o mesmo escalao de risco.

Novo Mapeamento

S&P Rating GR atual PD GRLCRM 4 PD dif PD
AAA a AA+ 1 0,03% LC1 0,01% | -0,02%
AA 2 0,05% LC2 0,02% | -0,03%
AA- 2 0,05% LC3 0,03% | -0,02%
A+ 3 0,10% LC4 0,05% | -0,05%
A 3 0,10% LC5 0,07% | -0,03%
A- 4 0,20% LC6 0,08% | -0,12%
BBB+ 5 0,40% LC7 0,24% | -0,16%
BBB 6 0,70% LC8 0,29% | -0,41%
BBB- 7 1,30% LC9 0,38% | -0,92%
BB+ 8 2,30% LC10 0,53% | -1,77%
BB 9 3,70% LC11 1,28% | -2,42%
BB- 10 5,90% LC12 3,16% | -2,74%
B+ 11 8,30% LC13 4,26% | -4,04%
B 12 11,50% LC14 6,96% | -4,54%
B- - - LC15 11,37% -
CCC+ - - LCl16 18,57% -
CCC ou menor - - LC17 23,74% -

Tabela 23: Proposta de novo mapeamento para escala de rating. FONTE: Edicao propria.

De seguida, com base na Tabela 24 e na equacao (11), chegou-se a um AR de
0,868 para o ano de 2013 que pode ser visualizado na Figura 6. Portanto, a
divergéncia face ao cendrio ideal é de 13,2 %, pelo que nem todos os
incumprimentos ocorreram no GR mais gravoso, apesar de estes ndao se terem

verificado insolvéncias entre os GRs LCl e LC10. Repetindo o raciocinio,
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atingiu-se AR de 0,889 em 2012 (ver Anexo VIII), de 0,904 em 2011 (ver

Anexo VIII) e de 0,958 em 2010 (ver Anexo VIII). Ja o estudo de Vazza, et al.

(2014) chegou a um AR de 0,8227 em 2013, de 0,7548 em 2011 e de 0,7191 em

2009.
GR Incumpr. Incumpr. Clientes Clientes Xk+1 - Xk | Yk+1 + Yk
LCRM ) Acumulados X) Acumulado (A) (B)
4 (Y) (X)
LC17 | 19,44% 19,44% 2,10% 2,10% 2,10% 19,44%
LC16 | 19,44% 38,89% 2,10% 4,21% 2,10% 58,33%
LC15 | 19,44% 58,33% 2,10% 6,31% 2,10% 97,22%
LC14 | 19,44% 77,78% 2,10% 8,42% 2,10% 136,11%
LC13 | 11,11% 88,89% 6,61% 15,03% 6,61% 166,67%
LC12 | 11,11% 100,00% 6,21% 21,24% 6,21% 188,89%
LC11 0,00% 100,00% 10,02% 31,26% 10,02% 200,00%
LC10 0,00% 100,00% 11,42% 42,69% 11,42% 200,00%
LC9 0,00% 100,00% 15,63% 58,32% 15,63% 200,00%
LC8 0,00% 100,00% 15,03% 73,35% 15,03% 200,00%
LC7 0,00% 100,00% 13,63% 86,97% 13,63% 200,00%
LC6 0,00% 100,00% 11,42% 98,40% 11,42% 200,00%
LC5 0,00% 100,00% 0,80% 99,20% 0,80% 200,00%
LC4 0,00% 100,00% 0,80% 100,00% 0,80% 200,00%
LC3 0,00% 100,00% 0,00% 100,00% 0,00% 200,00%
LC2 0,00% 100,00% 0,00% 100,00% 0,00% 200,00%
LC1 0,00% 100,00% 0,00% 100,00% 0,00% 200,00%

Tabela 24: Dados de entrada para calculo de AR em 2013. FONTE: Edicao proépria.
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Figura 6: Coeficiente de Gini para 2013. FONTE: Edicao proépria.

A Tabela 25 representa um exemplo de escala de rating para o segmento de
grandes empresas que € usado por um banco comercial que opera em Portugal.
Por falta de conhecimento do método usado para a determinagao das PDs e do
perfil de faléncias destes LDPs, a coluna “dif” apenas serve para constatar que o
referido Banco utiliza PDs mais reduzidas que a LCRM 4, a excecao do GR mais
gravoso. Apenas existem elementos para especular que provavelmente se

tratara de um banco com taxas de incumprimento inferiores as do MBCP.

GR PD dif
aaa a aa+ 0,02% 0,00%
aa 0,03% 0,00%
aa- 0,03% 0,01%
a+ 0,04% 0,02%
a 0,05% 0,02%
a- 0,06% 0,03%
bbb+ 0,15% 0,10%
bbb 0,19% 0,11%
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GR PD dif
bbb- 0,25% 0,13%
bb+ 0,40% 0,10%
bb 0,63% 0,51%
bb- 1,10% 0,91%
b+ 1,96% 1,39%
b 5,23% 4,02%
b- 7,58% 3,41%
ccct 13,77% 0,05%
ccc 25,60% -3,75%

Tabela 25: Mapeamento de rating. FONTE: Edicao propria.

O estudo concretizado provou o desajustamento no mapeamento da atual
rating masterscale para os ratings das ECAI e para as PDs do segmento Large
Corporate, pelo que se propde a sua corre¢ao, como uma melhoria do processo,
passando a vigorar a LCRM 4. Como até a realizagao deste trabalho nao existia
escala de risco no MBCP para o segmento Large Corporate, sera ainda necessario
encontrar a nova correspondéncia para os scores utilizados nos modelos do

segmento Large Corporate.

3.4. Qual o impacto da nova rating masterscale no

capital do MBCP?

Segundo a Carta do MBCP aos Acionistas de 21 de abril de 2014, ao nivel do
capital, encontra-se pendente a transposicao para a legislacao portuguesa das
novas regras de capital Capital Requeriments Directive (CRD) IV. Por este motivo,
nao sera abordado no presente capitulo o conteudo da CRD IV.

Expde-se no presente ponto responder a Q2 — Qual o impacto da nova rating

masterscale no capital do MBCP? —, utilizando inicialmente duas empresas do
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segmento Large Corporate do MBCP, cuja escolha foi baseada na ponderacao
cumulativa dos seguintes fatores:
e Uma empresa com grau de investimento e outra com grau de
especulacao;
e Empresas do segmento Large Corporate;
e Empresas sem GRs processuais;
e Empresas sem classificacdo particular e com correspondéncia direta
aos GRs da atual rating masterscale;
e Empresas com rating atribuido pelas ECAI

Assim, selecionou-se a empresa Large 62 com grau de investimento (GR 4,
GR LC6 na LCRM 4, BB+ na S&P, Bal na Moody’s e BBB- na Fitch) e a empresa
Large 37 com grau de especulacao (GR 9, GRLC11 na LCRM 4, BB na S&P, Ba2
na Moody’s e BB na Fitch).

Serao desenvolvidos dois cendrios: cendrio de base com a atual rating
masterscale e o cendrio de teste com a nova rating masterscale para o segmento
Large Corporate — LCRM 4. O indice i estard afeto as diferentes varidveis
aleatorias e ou independentes em andlise do cendrio de base. Ja o indice f estara
afeto as diversas varidveis aleatdrias e ou independentes em estudo no cendrio
de teste.

Devido ao facto de este trabalho ser meramente académico e por nao terem
sido fornecidos mais dados em tempo 1til, assumiu-se o estudo do impacto no
capital no MBCP, tendo em conta EAD de € 1000 por empresa. Pelo mesmo
motivo, a EL serd estudada para EAD de € 1 000 para cada uma das empresas —
ver equacao (7) e sob a forma de percentagem — ver equagao (8).

Como resultado do A-IRB, a LGD de ambas as empresas ¢ de 48,75 % e o
prazo de vencimento considerado foi de 1 ano. Pela Tabela 3, a PD do GR 4 é

0,20 % e a PD do GR 9 ¢ 3,70 %. Pela Tabela 23, a PD do GR LC6 ¢ 0,08 % e a PD
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do GR LC11 é 1,28 %. Substituindo estes dados na equacao (3) e multiplicando

por EAD, vem o resultado do RWA na Tabela 26 e na Tabela 27.

Empresa | GRi | RWi | LGD: Ni | G(PD)i| Ri | G(0,999)i | PD: bi | Mi | EAD:i | RWA:

Large 62 | 4 0,34 | 48,75% | 0,06 | -2,88 | 0,23 3,09 020% [ 021 | 1 |1.000€| 345¢€

Large37 | 9 1,36 | 48,75% | 0,25 | -1,79 | 0,14 3,09 3,70% | 0,09 | 1 | 1.000€ | 1.356 €
Tabela 26: RWA das empresas Large 62 e Large 37 (cendrio de base). FONTE: Edicao propria.

Empresa | GRs RWrs LGDs Nt G(PD)¢ R G(0,999)¢ PDs bt Mt EADs RWA¢

Large 62 | LC6 0,19 | 48,75% | 0,03 -3,14 0,24 3,09 0,08% | 0,26 1 1.000 € 189 €

Large 37 | LC11 093 | 48,75% | 0,16 -2,23 0,18 3,09 1,28% | 0,13 1 1.000€ | 933€
Tabela 27: RWA das empresas Large 62 e Large 37 (cenario de teste). FONTE: Edicao propria.

Tendo como base os elementos anteriormente expostos, vem o resultado da

EL na Tabela 28.

Empresa| ELi ELi | PDi | LGD: | EAD: | EL:¢ El: | PDt | LGD: | EADs

Large 62 | 0,98 € | 0,10% | 0,20% | 48,75% | 1.000 € | 0,41 € | 0,04% | 0,08% |48,75% | 1.000 €

Large 37 | 18,04 €| 1,80% | 3,70% | 48,75% | 1.000 € | 6,25 € | 0,63% | 1,28% |48,75% | 1.000 €

Tabela 28: EL das empresas Large 62 e Large 37 (cenario de base e de teste). FONTE: Edigado

propria.

A Tabela 29 resume os resultados extraidos das 3 tabelas anteriores.

Empresa | RWAI RWAf ARWA ELi ELf AEL
Large 62 | 344,79€ | 188,89€ -45% 0,98 € 0,41€ -58%
Large 37 | 1.355,72€ | 933,16 € -31% 18,04 € 6,25 € -65%

Tabela 29: Resultados resumidos do cenario de base e do cenério de teste. FONTE: Edicao
propria.

A empresa Large 62 estd classificada com GR 4 na atual rating masterscale e
com GR LC 6 na LCRM 4. Pela leitura das 4 tabelas anteriores, nota-se que neste
patamar do novo mapeamento a empresa Large 62 consome menos cerca de
45 % de capital ao MBCP. Neste cendrio de teste, os fundos proprios do MBCP
nao se alteram face aos do cendrio de base, pelo que o numerador do racio de

solvabilidade — ver equagao (1) — se mantém constante. Assim, ao se reduzir
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uma das parcelas do denominador da equacgao (1), estd-se a maximizar o racio
de adequacao de fundos proprios. Por outro lado, a perda esperada é reduzida
em cerca de 58 %.

A empresa Large 37 esta classificada com GR 9 na atual rating masterscale e
com GRLC11 na LCRM 4. Pela leitura das tabelas anteriores, verifica-se que
neste patamar do novo mapeamento a empresa Large 37 consome menos cerca
de 31 % de capital ao MBCP. Por outro lado a perda esperada ¢ reduzida em
cerca de 65 %.

Pelo MBCP (2014b), a carteira de crédito do MBCP em Portugal era
constituida por € 24 362 milhdes de EAD a 31 de dezembro de 2013 para o
segmento empresas. Assim, assumiu-se que a cobertura da carteira do
segmento Large Corporate era de € 10,55 mil milhoes de EAD distribuido pelos
varios GRs.

Como resultado do A-IRB, a LGD considerada para as varias empresas,
segundo MBCP (2014b) foi de 39,80 % e o prazo de vencimento considerado foi
de 1 ano. Na sequéncia dos pressupostos anteriormente referenciados, chegou-
se a Tabela 30 e a Tabela 31. Para se chegar a resultados mais precisos, seria
necessario obter o EAD e o LGD de cada uma das empresas, o que por uma
questao sigilo nao foi feito, tendo-se apresentado os célculos em fungao dos

dados tornados publicos.

Clientes EAD:i RWAi EL:
Ri | RWi | Ni PD): Ri PD: i EL:
G G(PD) bl 03 | me [mel | [mel

0,18 | 003 | -309 |023| 0,10% | 0,25 1,6% 169.138 29.605 67 0,04%

028 | 0,06 | -288 |023| 020% | 0,21 11,4% 1.205.110 | 339.230 959 | 0,08%

043 | 009 | -265 |022| 040% | 0,18 13,6% 1.437.675 | 620.606 2.289 | 0,16%

077 1016 | -223 |0,18| 1,30% | 0,13 15,6% 1.649.098 | 1.263.295 | 8.532 | 0,52%

094 | 020 | -200 |016| 2,30% | 0,11 11,4% 1.205.110 | 1.134.995 | 11.032 | 0,92%

3
4
5
6 058 | 012 | -246 |020| 0,70% | 0,15 15,0% 1.585.671 | 923.217 4.418 | 0,28%
7
8
9

1,11 | 025 | -1,79 | 0,14 | 3,70% | 0,09 10,0% 1.057.114 | 1.170.040 | 15.567 | 1,47%

10 | 1,32 | 0,31 | -156 |0,13| 590% | 0,07 6,2% 655.411 865.457 | 15.390 | 2,35%

1 | 1,52 | 037 | -1,39 |0,12| 830% | 0,06 6,6% 697.695 | 1.062.920 | 23.048 | 3,30%

12 | 1,74 | 045 | -120 | 0,12 | 11,50% | 0,06 8,4% 887.976 | 1.548.351 | 40.643 | 4,58%

Tabela 30: RWA e EL da carteira de crédito Large Corporate (cenario de base). FONTE: Edicao
propria.
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li RWA
GR: RW¢ | N¢ | GPD) | Re PDs pe | Clentes | b p tmel © | ELi[me] | ELe
2013 [m€]

LC4alC5| 0,12 | 0,02 | -325 | 024 | 0,06% | 0,28 1,6% 169.138 20.002 39 0,02%

LC6 0,15 | 003 | -3,14 | 023 | 0,08% | 0,26 | 11,4% | 1.205.110 | 185.841 402 0,03%

LC7 0,31 | 006 | -2,82 | 023 | 0,24% | 0,20 | 13,6% | 1.437.675 | 451.339 1.355 | 0,09%

LC8 036 | 007 | -276 | 022 | 029% | 0,19 | 150% | 1.585.671 | 567.672 1.843 | 0,12%

LC9 042 | 008 | -2,67 | 022 | 038% | 0,18 | 15,6% | 1.649.098 | 693.066 2.506 | 0,15%

LC10 0,50 | 0,10 | -256 | 021 | 053% | 0,16 | 11,4% | 1.205.110 | 608.138 2.542 |0,21%

LC11 076 | 0,16 | -223 | 019 | 1,28% | 0,13 | 10,0% | 1.057.114| 805.353 | 5.394 | 0,51%

LC12 1,05 | 023 | -1,86 | 0,16 | 3,16% | 0,09 6,2% 655.411 | 686.920 8.241 | 1,26%

LC13 1,16 | 026 | -1,72 | 0,14 | 426% | 0,08 6,6% 697.695 | 812.157 | 11.825 | 1,69%

LCl4 a 6,03%
, (o]

LC17 1,93 | 052 | -1,03 | 0,12 | 1516% | 0,05 8,4% 887.976 | 1.713.429 53.578

Tabela 31: RWA e EL da carteira de crédito Large Corporate (cenario de teste). FONTE: Edigao
propria.

A Tabela 32 resume os resultados extraidos das 2 tabelas anteriores.

EAD RWA; RWA:« ARWA EL: EL¢ AEL

Abordagem [me€] [me€] [me€] [m€] ARWA [m€] [me] [me] AEL
Large 10.550.000 | 8.957.716 | 6.543.915 | -2.413.800 | -27% |121.945 | 87.726 | -34.219 | -28%
Corporate

Tabela 32: Resultados resumidos do cenario de base e do cenario de teste da carteira de crédito
Large Corporate. FONTE: Edicao propria.

Pela andlise das 3 tabelas anteriores, nota-se que a LCRM 4 consome menos
cerca de 27 % de capital ao MBCP face a atual rating masterscale, pelo que
maximiza o racio de adequacdo de fundos proprios. Por outro lado, a perda
esperada é reduzida em cerca de 28 %. Como consequéncia, a utilizacdo da
LCRM 4, permite a libertacdo de cerca de € 2 414 milhdes, que poderao ser
usados para novas operagdes de crédito e para potenciacao da rentabilidade dos
capitais proprios do MBCP. Por esta via, ficam reunidas as condi¢des para se
antecipar a obten¢ao de lucros por parte do Grupo BCP, ficando capital
disponivel para, por exemplo, antecipar total ou parcialmente o reembolso da
ajuda estatal e para se criar novos objetivos estratégicos, como é o caso da
reducao do atual processo de desinvestimento em custos operacionais, com

realce para o quadro de pessoal. Outra das vantagens da aplicagao da LCRM 4 é
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de se poder alterar a politica de pricing praticada no segmento Large Corporate, ja
que as novas PDs sao mais vantajosas para o MBCP.

A validagao do processo de calibragao da LCRM 4 é da responsabilidade do
Risk Office, o qual garante o acompanhamento e legitimacao independente dos
sistemas de rating em que os modelos em causa abordem o risco de crédito,
como € o presente caso, e o risco de mercado.

A estrutura que acompanha e valida a LCRM 4 envolve o autor deste
modelo, os responsaveis pelos sistemas de rating, o Comité de Validagao, a
Comissao de Risco e a Dire¢ao de Auditoria.

E importante salientar que a nova escala de rating s6 podera vir a ser

utilizada apos a validagao do BdP.
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Conclusao

No presente trabalho foram colocadas duas questdes de investigacao, a saber:
Questao 1 (Q1) — Como diferenciar a rating masterscale para o segmento Large
Corporate?; Questao 2 (Q2) — Qual o impacto da nova rating masterscale no
capital do MBCP?

A Q1 possibilitou determinar uma nova rating masterscale especifica para o
segmento de risco Large Corporate que reajusta as PDs dos novos GRs, ja que as
atuais PDs nao refletem devidamente os incumprimentos observados na atual
carteira de crédito Large Corporate que é tipicamente de baixa sinistralidade (ver
ponto 1.6). Para tal, recorreu-se ao principio da estimativa mais prudente [Pluto
e Tasche (2005)] para se chegar a nova escala de risco LCRM 4 (ver ponto 3.3)
para o segmento Large Corporate, alargando-se o namero de GRs e reajustando-
se a PD de cada Grau de Risco (GR).

No presente TFM, antes de se optar pela LCRM 4, procurou-se, o mais
exaustivamente possivel, apresentar alternativas vidveis a atual rating
masterscale para o segmento Large Corporate, fazendo-se a descrigao dos varios
elementos que as constituem, bem como das suas caracteristicas e respetivo
enquadramento no panorama internacional.

Constata-se que a nova escala de risco - LCRM 4 — tem fortes condi¢oes para
vir a ser implementada pelo MBCP, associando cada GR a PD mais correta que
afetard eficientemente os RWA. Contudo, poderia ser mais ajustada se tivesse
sido utilizada a teoria de Pluto e Tasche (2005) de forma menos prudente — o
atual nivel de confianga sobrestima as PDs nos GRs em que ndo se deram

incumprimentos — e se tivesse sido usado o estudo de Vazza, et al. (2014)
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adaptado ao segmento LDP?%, o que orientaria o resultado final para PDs mais
ajustadas a realidade do MBCP, chegando-se a escaldes de risco mais em linha
com as ECAIL Como consequéncia, este modelo é mais eficiente em GRs do tipo
especulativo face aos melhores, ja4 que é demasiadamente conservador para os
GRs com auséncia de insolvéncias por parte dos Clientes.

Verifica-se que nos ultimos anos o interesse pela classificagio de grandes
empresas inseridas em LDPs veio despertar a atengao da comunidade cientifica,
surgindo assim novas abordagens, sobretudo com o objetivo de dar
cumprimento a Basileia III, minimizando os RWA. Verifica-se também que este
segmento tem penalizado o MBCP em termos de consumo de capital porque
tem estado afeto a PDs demasiadamente elevadas pertencentes a uma escala de
rating comum a todos os segmentos de risco. A utilizacdo da LCRM 4 para o
segmento Large Corporate é um passo importante rumo ao adequado ajuste as
escalas das ECAI e a otimizagao do consumo de capital.

Concluido o ajuste ao modelo, passou-se a resposta a Q2. Na andlise
implementada € utilizada a escala LCRM 4 determinada em Q1 para medir o
impacto no capital do Banco. Para tal, analisaram-se inicialmente duas
empresas Large Corporate e posteriormente, com recurso a uma proxy, estudou-
se o portfolio Large Corporate para se mensurar a evolugao dos RWA e da EL
entre a atual rating masterscale e a LCRM 4. Assim, chegou-se a conclusao que o
impacto de LCRM 4 no capital do MBCP ¢ muito positivo, ja que se consegue
uma reducao de cerca de 27 % de RWA e uma queda de cerca de 28 % de EL
para a carteira de Clientes Large Corporate do MBCP.

Logo, a libertagao dos cerca de € 2 246 milhoes (ver ponto 3.4), os progressos
recentes na economia, a estabilidade financeira e o enquadramento legal para a

pratica da atividade bancéria europeia e nacional, convidam a uma reflexao

% 0 documento Vazza, et al. (2014) apenas diferencia as analises de rating por ano, por setor e por regiao.
Contudo, por decisao interna do Banco, optou-se por nao se comprar o documento da S&P que agrupa os ratings
por segmentos de risco como é o caso das grandes empresas.
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acerca da adequacao do Plano Estratégico do MBCP até 2017, que ficou assente
no seguimento da recapitalizacdo realizada em 2012, e reconfirmado no Plano
de Restruturacao formalizado com a Direcao Geral da Concorréncia da
Comissao Europeia em agosto de 2013.

Verifica-se também que a LCRM 4 permite reduzir o capital econémico afeto
ao risco de crédito e dar resposta a Basileia III, maximizando os racios de
capital, que ja se encontram acima dos minimos regulamentares.

A escolha de um modelo adequado a determinacao de PDs a usar em
diferentes carteiras de distintos segmentos de risco — Promoc¢ao Imobilidria, Mid
e Small Corporate, por exemplo — € uma tarefa que permite a realizacao de
critérios muito abrangentes. Por isso, o conhecimento aprofundado dos
diversos portfdlios de crédito levard a metodologias com maior eficicia em
trabalhos futuros. Por outro lado, como o mercado ¢ dinamico e os ciclos
econdmicos vao evoluindo, estes modelos deverao ser periodicamente
ajustados e otimizados.

O atual momento de transi¢io de Basileia Il para Basileia Il deve ser
aproveitado para o desenvolvimento de novas solugdes e para o investimento
em investigagao para que o MBCP se ajuste as novas exigéncias.

Resumindo, e assumindo um raciocinio de longo prazo, prevé-se que o
futuro do modelo Large Corporate passara pela reafectagao dos atuais scores
(qualitativo e quantitativo) aos GRs da LCRM 4 ou aos de uma outra escala de
rating que podera ser ainda mais discriminatoria que a proposta, se tal se
justificar. Se a tendéncia se mantiver, possivelmente todas as escalas de rating
do MBCP, com algumas excegoes, terao mais do que 12 GRs para que se consiga
discriminar mais os Clientes do MBCP para diferentes niveis de risco.

Como conclusao, quer para bons GRs quer para maus, observam-se

melhorias ao nivel dos RWA e da EL quando se aplica a nova escala de rating.
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Contudo, esta nova realidade ainda nao foi colocada em pratica, pelo que
ainda existe margem para que se criem oportunidades de investigagao futura
como € o caso do estudo dos diferentes modelos da DRAT para se compreender
para quais seria recomendavel criar novas escalas de rating. Por outro lado,
também se poderiam apresentar propostas de uma nova escala de rating para o
segmento Large Corporate utilizando metodologias alternativas a atual para se

aumentar a massa critica.
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Anexo I — PDs para Diferentes Intervalos de Confianga

por Simulacao de Pluto e Tasche (2005)

Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P2 0,02% 0,16% 0,17% 0,21% 0,60% 0,74%
Tabela 33: PD do GR 2 em 2010. FONTE: Edicdo propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P3 0,02% 0,16% 0,17% 0,21% 0,61% 0,74%
Tabela 34: PD do GR 3 em 2010. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P4 0,02% 0,17% 0,17% 0,21% 0,62% 0,77%
Tabela 35: PD do GR 4 em 2010. FONTE: Edic¢ao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P5 0,03% 0,20% 0,20% 0,25% 0,74% 0,90%
Tabela 36: PD do GR 5 em 2010. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P6 0,03% 0,24% 0,24% 0,30% 0,88% 1,08%
Tabela 37: PD do GR 6 em 2010. FONTE: Edic¢ao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P7 0,05% 0,34% 0,35% 0,44% 1,28% 1,57%
Tabela 38: PD do GR 7 em 2010. FONTE: Edi¢ao prdpria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P8 0,07% 0,47% 0,48% 0,59% 1,74% 2,13%
Tabela 39: PD do GR 8 em 2010. FONTE: Edi¢ao prdpria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P9 0,12% 0,83% 0,86% 1,06% 3,08% 3,77%

Tabela 40: PD do GR 9 em 2010. FONTE: Edi¢ao prdpria.
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Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P10 0,24% 1,70% 1,76% 2,16% 6,23% 7,60%
Tabela 41: PD do GR 10 em 2010. FONTE: Edi¢ao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P11 0,33% 2,43% 2,50% 3,08% 8,79% 10,69%
Tabela 42: PD do GR 11 em 2010. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P12 0,10% 4,02% 4,14% 5,09% 14,24% 17,21%
Tabela 43: PD do GR 12 em 2010. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P3 0,14% 0,49% 0,50% 0,57% 1,22% 1,42%
Tabela 44: PD do GR 3 em 2011. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P4 0,14% 0,49% 0,51% 0,58% 1,24% 1,44%
Tabela 45: PD do GR 4 em 2011. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P5 0,16% 0,57% 0,59% 0,68% 1,44% 1,67%
Tabela 46: PD do GR 5 em 2011. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P6 0,20% 0,70% 0,72% 0,83% 1,76% 2,04%
Tabela 47: PD do GR 6 em 2011. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P7 0,30% 1,05% 1,07% 1,23% 2,61% 3,03%
Tabela 48: PD do GR 7 em 2011. FONTE: Edi¢ao prépria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P8 0,43% 1,47% 1,50% 1,73% 3,65% 4,24%

Tabela 49: PD do GR 8 em 2011. FONTE: Edi¢ao propria.
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Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P9 0,84% 2,65% 2,71% 3,11% 6,52% 7,55%
Tabela 50: PD do GR 9 em 2011. FONTE: Edicao prépria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P10 1,14% 4,12% 4,22% 4,91% 10,95% 12,79%
Tabela 51: PD do GR 10 em 2011. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P11 1,09% 4,87% 5,00% 5,95% 14,45% 17,09%
Tabela 52: PD do GR 11 em 2011. FONTE: Edicao prépria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P12 0,83% 511% 5,27% 6,46% 17,86% 21,49%
Tabela 53: PD do GR 12 em 2011. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P3 0,35% 0,92% 0,94% 1,05% 1,92% 2,18%
Tabela 54: PD do GR 3 em 2012. FONTE: Edic¢ao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P4 0,36% 0,94% 0,95% 1,06% 1,96% 2,22%
Tabela 55: PD do GR 4 em 2012. FONTE: Edicao prépria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P5 0,40% 0,94% 0,95% 1,06% 1,96% 2,22%
Tabela 56: PD do GR 5 em 2012. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P6 0,50% 1,33% 1,35% 1,51% 2,76% 3,13%
Tabela 57: PD do GR 6 em 2012. FONTE: Edigao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
pP7 0,65% 1,69% 1,72% 1,92% 3,51% 3,97%

Tabela 58: PD do GR 7 em 2012. FONTE: Edi¢ao propria.
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Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P8 0,89% 2,32% 2,35% 2,63% 4,79% 5,42%
Tabela 59: PD do GR 8 em 2012. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P9 1,33% 3,49% 3,54% 3,95% 7,18% 8,10%
Tabela 60: PD do GR 9 em 2012. FONTE: Edicao prdpria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P10 1,86% 4,12% 4,20% 4,72% 8,86% 10,05%
Tabela 61: PD do GR 10 em 2012. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P11 2,70% 6,94% 7,06% 7,92% 14,65% 16,56%
Tabela 62: PD do GR 11 em 2012. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P12 3,77% 9,68% 9,84% 11,02% 20,09% 22,61%
Tabela 63: PD do GR 12 em 2012. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P3 0,31% 0,82% 0,83% 0,93% 1,71% 1,94%
Tabela 64: PD do GR 3 em 2013. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P4 0,32% 0,83% 0,85% 0,94% 1,74% 1,97%
Tabela 65: PD do GR 4 em 2013. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P5 0,36% 0,94% 0,96% 1,07% 1,96% 2,23%
Tabela 66: PD do GR 5 em 2013. FONTE: Edigao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P6 0,43% 1,12% 1,14% 1,27% 2,33% 2,64%

Tabela 67: PD do GR 6 em 2013. FONTE: Edi¢ao propria.
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Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
pP7 0,54% 1,41% 1,43% 1,60% 2,93% 3,32%
Tabela 68: PD do GR 7 em 2013. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P8 0,74% 1,93% 1,96% 2,19% 4,01% 4,53%
Tabela 69: PD do GR 8 em 2013. FONTE: Edicao prdpria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P9 1,03% 2,65% 2,69% 3,00% 5,47% 6,18%
Tabela 70: PD do GR 9 em 2013. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P10 1,61% 3,93% 3,99% 4,45% 8,06% 9,09%
Tabela 71: PD do GR 10 em 2013. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P11 1,84% 4,74% 4,82% 5,42% 10,15% 11,51%
Tabela 72: PD do GR 11 em 2013. FONTE: Edicao propria.
Y 0,001% 0,900% 1,000% 2,000% 35,000% 50,000%
P12 2,50% 7,15% 7,29% 8,25% 15,92% 18,12%

Tabela 73: PD do GR 12 em 2013. FONTE: Edicao propria.
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Anexo II - PDs por Categoria de Rating S&P

(%) AAA | AA+| AA|AA-| A+ | A | A- | BBB+ | BBB | BBB- | BB+ | BB | BB- | B+ B B- | CCC/C
1981 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,000,00|0,00| 0,00 | 0,00]| 0,00 |0,00]0,00|0,00|0,00| 3,28 | 0,00 0,00
1982 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,33|0,00| 0,00 | 0,68 | 0,00 |0,00]|286|7,04|222| 233 | 741 | 21,43
1983 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 |{0,000,00|0,00| 0,00 |0,00| 1,33 |2,17|0,00|1,59|1,23| 9,80 | 4,76 6,67
1984 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,00|0,00| 0,00 | 1,40 | 0,00 |0,00]|1,64|149|215]| 3,51 | 7,69 | 25,00
1985 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 | 0,00 |0,00|0,00| 0,00 | 0,00 0,00 |1,64|1,49|1,33|2,61]|13,11| 800 | 1538
1986 0,00 | 0,00 | 0,00|0,00|0,00|0,00|0,76| 0,00 | 0,78 | 0,00 |1,82|1,18|1,12|4,68|12,16| 16,67 | 23,08
1987 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00|0,00|0,00f 0,00 | 0,00 0,00 |000]|0,00|083|131| 595 | 682 | 12,28
1988 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00{0,00|0,00| 0,00 | 0,00/ 0,00 |0,00]|0,00/|234(199| 450 | 980 | 20,37
1989 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00{0,00|0,58| 09 | 0,78 | 0,00 |0,00]|0,00]200|043| 7,80 | 4,88 | 33,33
1990 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|0,00|0,00| 0,76 | 0,00 | 1,10 | 2,78 |3,09|4,50|4,89| 12,26 | 22,58 | 31,25
1991 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|{0,00|0,00| 083 |073| 0,00 |370]|1,14|1,05|8,72|16,25|32,43| 33,87
1992 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00|0,000,00| 0,00 |0,00| 0,00 |0,00]O0,00]O0,00|0,72|14,93]|20,83| 30,19
1993 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|0,00|0,00f 0,00 |000| 0,00 |000]|194|0,00|130| 588 | 417 | 13,33
1994 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,46|0,00|0,00| 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00{0,86|0,00(1,84| 658 | 3,13 | 16,67
1995 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|0,00|0,00| 000 |000| 064 |000]|155|1,11|2,77| 800 | 7,50 | 28,00
1996 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|0,00]0,00| 0,00 |000| 0,00 |000]0,65]|055|237| 3,74 | 3,85 8,00
1997 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|0,00|0,00| 037 | 035 | 0,00 |0,00]|0,00|041|0,72| 526 | 14,58 | 12,00
1998 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|0,00|0,00f 0,00 |027 | 1,06 |0,68|1,06|0,72|259| 7,56 | 9,46 | 42,86
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(%) AAA | AA+| AA |AA-| A+ | A | A- | BBB+ | BBB | BBB- | BB+ | BB | BB- | B+ B B- | CCC/C
1999 0,00 | 0,00 | 0,00|0,36 |0,00|0,24|0,27| 0,00 | 0,28 | 0,31 | 0,56 |1,33|0,90 | 4,22 | 10,41 | 15,45 | 33,33
2000 0,00 | 0,00 | 0,00|0,00|0,00|0,24|0,57| 0,00 | 0,26 | 0,88 | 0,00 |0,82|2,02|5,78|10,00| 11,50 | 35,96
2001 0,00 | 0,00 {0,00|0,00|0,57|0,25|0,00{ 024 | 0,48 | 0,27 {0,52|1,23|5,46|5,80 | 16,95 | 22,63 | 45,45
2002 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,00|0,00{ 1,10 | 0,88 | 1,06 |1,58|1,78|4,70| 3,23 | 10,09 | 20,00 | 44,44
2003 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,00|0,00{ 0,00 | 0,19 0,54 {0,50|0,97|0,28|1,71| 524 | 9,52 | 32,73
2004 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,24|0,00|{ 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|0,66|0,52|046| 2,31 | 2,84 | 16,18
2005 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,00]|0,00{ 0,00 |0,17 | 0,00 |0,37|0,000,50|0,78| 2,61 | 2,96 9,09
2006 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,00|0,00{ 0,00 | 0,00 0,00 |0,38|0,00/0,50/|0,55| 0,81 | 1,58 | 13,33
2007 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 |0,00|0,00]|0,00{ 0,00 | 0,00/ 0,00 |0,00]|0,32|0,23|0,19| 0,00 | 0,90 | 15,09
2008 0,00 | 0,00 {0,43|0,40|0,32|0,21|0,59| 0,19 | 0,60 | 0,73 | 1,21 |0,65|0,66|3,11| 3,43 | 7,63 | 26,73
2009 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00|0,30|0,40|0.00, 041 | 0,19 | 1,12 | 0,00 |1,04|0,95|5,87| 10,68 | 17,99 | 48,94
2010 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|0,00|0,00f 0,00 | 0,00/ 000 |083|036/|055|000| 0,72 | 2,10 | 22,52
2011 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00|0,00|0,00f 0,00 | 0,00 0,20 |0,00|0,00|0,00|0,41| 1,25 | 4,39 | 16,06
2012 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00{0,00|0,00/| 0,00 | 0,00 0,00 |0,00]|0,00|0,76|0,59| 1,42 | 3,42 | 26,97
2013 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|0,00|0,00| 0,00 | 0,00/ 0,00 |000]|0,00|025|0,74| 0,81 | 455 | 23.42

Tabela 74: PDs Corporate por categoria de rating. FONTE: Vazza, et al. (2014).
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Anexo III - Estatisticas das PDs por Categoria de Rating S&P

(%) AAA | AA+| AA|AA-| A+ | A | A- | BBB+ | BBB | BBB- | BB+ | BB | BB- | B+ B B- | CCC/C
Desvio padrao4y | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00| 0,00 | 0,00 | 0,10 |0,42|0,18|0,33|0,32| 0,34 | 1,13 5,49
Minimo4y 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,00|0,00| 0,00 | 0,00 0,00 |0,00]|0,00|0,00(0,00| 0,72 | 2,10 | 16,06
Maximody 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,00|0,00| 0,00 |0,00| 0,20 |0,83{0,36|0,76|0,74| 1,42 | 4,55 | 26,97
S&P4y 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,00]|0,00| 0,00 |0,00]| 0,15 |0,62|0,27|0,72(0,75| 1,39 | 4,74 | 27,34
Média5y 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,06|0,08|0,00| 0,08 |0,04| 0,26 [0,17]0,28|0,50(1,52| 2,98 | 6,49 | 28,62
Desvio padrao5y | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,13|0,18|0,00| 0,18 | 0,08 | 0,49 | 0,37 |0,45|0,38 |2,45| 4,32 | 6,50 | 14,27
Minimo5y 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,00|0,00| 0,00 | 0,00 0,00 |0,00]|0,00|0,00(0,00| 0,72 | 2,10 | 16,06
Maximob5y 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00{0,30|0,40|0,00( 041 |019| 1,12 | 0,83|1,04|0,95|5,87| 10,68 |17,99 | 48,94
S&P5y 0,00 | 0,00 | 0,00|0,00{0,19|0,26|0,00| 0,27 | 0,12 | 0,75 | 0,54|0,73|0,88|3,97| 7,29 | 1299 | 42,89
Média7y 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,06 |0,09|0,09{0,10( 0,09 | 0,11 | 0,29 | 0,29 |0,34|0,49 |1,56| 2,62 | 585 | 26,05
Desvio padrao7y | 0,00 | 0,00 | 0,16 | 0,15 |0,15|0,16 | 0,24| 0,16 | 0,23 | 045 | 0,51 0,39|0,34|2,17| 3,71 | 576 | 12,31
Minimo7y 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00|0,000,00( 0,00 | 0,00 0,00 |0,00]O0,00]0,00]|000| 000 | 090 | 15,09
MaximoZy 0,00 | 0,00 |0,43|0,40{0,32/0,40|0,59| 0,41 | 0,60 | 1,12 | 1,21 |1,04|0,95|5,87| 10,68 | 17,99 | 48,94
S&P7y 0,00 | 0,00 {0,22]0,21{0,24{0,25{0,34| 0,25 | 0,34 | 0,75 |0,80{0,73]0,82|3,73| 633 | 11,61 | 38,36
MédialOy 0,00 | 0,00 | 0,04|0,04|0,06|0,09|0,07| 0,06 | 010 | 0,21 |0,28|0,30|0,49|1,27| 2,40 | 4,84 | 21,66
Desvio padraol0y| 0,00 | 0,00 | 0,14| 0,13 |0,13|0,15|0,20| 0,14 | 0,19 | 0,40 | 0,43 |0,37|0,28|1,83| 3,08 | 4,99 | 11,89
Minimo10y 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00|0,00]0,00f 0,00 | 0,00 0,00 |0,00]O0,00/|0,00|000| 0,00 | 0,90 9,09
Maximo10y 0,00 | 0,00 | 0,43|0,40{0,32/0,40|0,59| 0,41 | 0,60 | 1,12 | 1,21 |1,04|0,95|5,87| 10,68 | 17,99 | 48,94
S&P10y 0,00 | 0,00 {0,18|0,17|0,19|0,23|0,26| 0,20 | 0,29 | 0,60 | 0,71 0,68 |0,77|3,10| 549 | 9,83 | 33,55
Média33y 0,00 | 0,00 | 0,01|0,02|0,05|{0,06|0,09| 0,15 | 0,24 | 0,28 |0,57|0,81|1,34|230| 6,66 | 946 | 23,77
Desvio padrao33y| 0,00 | 0,00 | 0,07 | 0,09 | 0,14|0,12|0,21| 0,31 | 035 | 0,44 |093|0,84|1,69|2,10| 483 | 7,75 | 12,30
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(%) AAA

AA+

AA | AA-| A+ | A | A- | BBB+ | BBB | BBB- | BB+ | BB | BB- | B+ B B- | CCC/C
Minimo33y 0,00 | 0,00 | 0,00| 0,00 |0,00|0,00|0,00| 0,00 | 0,00 0,00 |0,00]|0,00|0,00]0,00| 0,00 | 0,00 0,00
Maximo33y 0,00 | 0,00 {0,43|0,40|0,57|0,40|0,76| 1,10 | 1,40 | 1,33 | 3,70 | 3,09 | 7,04 | 8,72 | 16,95 | 32,43 | 48,94
S&P33y 0,00 | 0,00 {0,09|0,12|0,19|0,17]0,30| 0,45 | 0,60 | 0,72 | 1,50 | 1,65 | 3,03 | 4,40 | 11,48 | 17,21 | 36,06

Tabela 75: Estatisticas das PDs Corporate por categoria de rating. FONTE: Edicado propria.
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Anexo IV - Resultados da regressao das PDs por

Categoria de Rating S&P

Estatistica de regressao
R multiplo 0,503
Quadrado de R 0,253
Quadrado de R
ajustado 0,203
Erro-padrao 0,059
Observagoes 17
F de
Gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,018 0,018 5,081 0,040
Residual 15 0,052 0,003
Total 16 0,070
Erro-
Coeficientes | padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,038 0,030 -1,262 | 0,226
GR S&P* 0,007 0,003 2,254 | 0,040

Tabela 76: Sumario dos resultados da regressao linear (S&P4Y). FONTE: Excel. Edigao propria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,589
Quadrado de R 0,347
Quadrado de R

ajustado 0,304
Erro-padrao 0,088
Observagoes 17
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Estatistica de regressao

F de
Gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,062 0,062 7,985 0,013
Residual 15 0,116 0,008
Total 16 0,178
Erro-
Coeficientes | padrao | Statt | valorP
Intercetar -0,069 0,045 -1,546 0,143
GR S&P* 0,012 0,004 2,826 0,013

Tabela 77: Sumaério dos resultados da regressao linear (5&P5Y). FONTE: Excel. Edigao prépria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,589
Quadrado de R 0,347
Quadrado de R
ajustado 0,303
Erro-padrao 0,078
Observacgoes 17
F de
Gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,049 0,049 7,963 0,013
Residual 15 0,092 0,006
Total 16 0,141
Erro-
Coeficientes | padrdo | Statt | valorP
Intercetar -0,060 0,040 -1,518 0,150
GR S&P* 0,011 0,004 2,822 0,013

Tabela 78: Sumario dos resultados da regressao linear (S&P7Y). FONTE: Excel. Edigao propria.
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Estatistica de regressao

R multiplo 0,586
Quadrado de R 0,343
Quadrado de R
ajustado 0,299
Erro-padrao 0,069
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,037 | 0,037 | 7,834 0,013
Residual 15 0,071 0,005
Total 16 0,108
Erro-
Coeficientes | padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,053 0,035 -1,509 0,152
GR S&P* 0,010 0,003 | 2,799 | 0,013

Tabela 79: Sumario dos resultados da regressao linear (5&P10Y). FONTE: Excel. Edigao prépria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,683
Quadrado de R 0,466
Quadrado de R
ajustado 0,431
Erro-padrao 0,071
Observacgoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,066 | 0,066 | 13,096 0,003
Residual 15 0,075 | 0,005
Total 16 0,141
Erro-
Coeficientes | padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,068 0,036 -1,900 0,077
GR S&P* 0,013 0,004 | 3,619 | 0,003

Tabela 80: Sumario dos resultados da regressao linear (S&P33Y). FONTE: Excel. Edi¢ao propria.
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Estatistica de regressao
R multiplo 0,503
Quadrado de R 0,253
Quadrado de R
ajustado 0,203
Erro-padrao 0,059
Observagoes 17
F de
Gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,018 0,018 | 5,081 0,040
Residual 15 0,052 0,003
Total 16 0,070
Erro-
Coeficientes | padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,038 0,030 -1,262 | 0,226
GR S&P* 0,007 0,003 2,254 | 0,040

Tabela 81: Sumario dos resultados da regressao linear (5&P4Y). FONTE: Excel. Edigao propria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,589
Quadrado de R 0,347
Quadrado de R
ajustado 0,304
Erro-padrao 0,088
Observacgoes 17
F de
Gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,062 0,062 7,985 0,013
Residual 15 0,116 0,008
Total 16 0,178
Erro-
Coeficientes | padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,069 0,045 -1,546 0,143
GR S&P* 0,012 0,004 2,826 0,013

Tabela 82: Sumario dos resultados da regressao linear (S&P5Y). FONTE: Excel. Edigao propria.
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Estatistica de regressao

R multiplo 0,589
Quadrado de R 0,347
Quadrado de R
ajustado 0,303
Erro-padrao 0,078
Observagoes 17
F de
Gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,049 0,049 7,963 0,013
Residual 15 0,092 0,006
Total 16 0,141
Erro-
Coeficientes | padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,060 0,040 -1,518 0,150
GR S&P* 0,011 0,004 2,822 0,013

Tabela 83: Sumario dos resultados da regressao linear (S&P7Y). FONTE: Excel. Edigao propria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,586
Quadrado de R 0,343
Quadrado de R
ajustado 0,299
Erro-padrao 0,069
Observacgoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,037 0,037 7,834 0,013
Residual 15 0,071 0,005
Total 16 0,108
Erro-
Coeficientes | padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,053 0,035 -1,509 0,152
GR S&P* 0,010 0,003 2,799 0,013

Tabela 84: Sumario dos resultados da regressao linear (S&P10Y). FONTE: Excel. Edi¢ao propria.
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Estatistica de regressao

R multiplo 0,683
Quadrado de R 0,466
Quadrado de R
ajustado 0,431
Erro-padrao 0,071
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,066 | 0,066 | 13,096 0,003
Residual 15 0,075 | 0,005
Total 16 0,141
Erro-
Coeficientes | padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,068 0,036 -1,900 0,077
GR S&P* 0,013 0,004 | 3,619 | 0,003

Tabela 85: Sumario dos resultados da regressao linear (S&P33Y). FONTE: Excel. Edigao prépria.
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Anexo V — Resultados da regressao exponencial das

PDs por Categoria de Rating S&P

Estatistica de regressao

R multiplo 0,949
Quadrado de R 0,900
Quadrado de R
ajustado 0,894
Erro-padrao 0,679
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 62,340 62,340 | 135,372 0,000
Residual 15 6,908 0,461
Total 16 69,248
Erro-
Coeficientes| padrao Statt | valor P
Intercetar -9,755 0,344 -28,336 | 0,000
GR S&P* 0,391 0,034 11,635 | 0,000

Tabela 86: Sumario dos resultados da regressdao exponencial (5&P4Y). FONTE: Excel. Edigao

propria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,957
Quadrado de R 0,917
Quadrado de R

ajustado 0,911
Erro-padrao 0,703
Observagoes 17
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Estatistica de regressao
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 81,626 81,626 | 165,244 0,000
Residual 15 7,410 0,494
Total 16 89,036
Erro-
Coeficientes| padrao Statt | valor P
Intercetar 9,570 0,357 -26,841 | 0,000
GR S&P* 0,447 0,035 12,855 | 0,000

Tabela 87: Sumario dos resultados da regressao exponencial (5&P5Y). FONTE: Excel. Edigao

propria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,932
Quadrado de R 0,869
Quadrado de R
ajustado 0,861
Erro-padrao 0,773
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 59,703 59,703 | 99,913 0,000
Residual 15 8,963 0,598
Total 16 68,667
Erro-
Coeficientes| padrao Statt | valor P
Intercetar -8,621 0,392 -21,984 | 0,000
GR S&P* 0,383 0,038 9,996 0,000

Tabela 88: Sumario dos resultados da regressao exponencial (S&P7Y). FONTE: Excel. Edigao

propria.
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Estatistica de regressao

R multiplo 0,939
Quadrado de R 0,882
Quadrado de R
ajustado 0,874
Erro-padrao 0,727
Observagoes 17
F de
Gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 59,152 59,152 | 111,910 0,000
Residual 15 7,928 0,529
Total 16 67,080
Erro-
Coeficientes| padrao Statt | valor P
Intercetar -8,752 0,369 -23,729 | 0,000
GR S&P* 0,381 0,036 10,579 | 0,000

Tabela 89: Sumario dos resultados da regressao exponencial (S&P10Y). FONTE: Excel. Edigao

propria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,986
Quadrado de R 0,973
Quadrado de R
ajustado 0,971
Erro-padrao 0,388
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 80,934 80,934 | 537,863 0,000
Residual 15 2,257 0,150
Total 16 83,191
Erro-
Coeficientes| padrao Statt | valorP
Intercetar -9,024 0,197 -45,859 | 0,000
GR S&P* 0,445 0,019 23,192 | 0,000

Tabela 90: Sumario dos resultados da regressao exponencial (S&P33Y). FONTE: Excel. Edi¢ao

propria.
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Anexo VI — Resultados da regressao logaritmica das

PDs por Categoria de Rating S&P

Estatistica de regressao

R multiplo 0,354
Quadrado de
R 0,125
Quadrado de
R ajustado 0,067
Erro-padrao 0,064
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,009 0,009 | 2,146 0,164
Residual 15 0,061 0,004
Total 16 0,070
Coeficientes | Erro-padrdao | Statt | valor P
Intercetar -0,036 0,042 -0,858 [ 0,405
In GR S&P* 0,029 0,020 1,465 | 0,164

Tabela 91: Sumario dos resultados da regressao logaritmica (S&P4Y). FONTE: Excel. Edigao

propria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,422
Quadrado de
R 0,178
Quadrado de
R ajustado 0,123
Erro-padrao 0,099
Observacgoes 17
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Estatistica de regressao
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,032 0,032 | 3,242 0,092
Residual 15 0,147 0,010
Total 16 0,178
Coeficientes | Erro-padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,068 0,066 -1,041 | 0,315
In GR S&P* 0,056 0,031 1,800 [ 0,092

Tabela 92: Sumario dos resultados da regressao logaritmica (S&P5Y). FONTE: Excel. Edigado

propria.

Estatistica de regressao

R maultiplo 0,423
Quadrado de
R 0,179
Quadrado de
R ajustado 0,124
Erro-padrao 0,088
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,025 0,025 | 3,262 0,091
Residual 15 0,116 0,008
Total 16 0,141
Coeficientes | Erro-padrdao | Statt | valor P
Intercetar -0,060 0,059 -1,028 | 0,320
In GR S&P* 0,050 0,028 1,806 | 0,091

Tabela 93: Sumario dos resultados da regressao logaritmica (S&P7Y). FONTE: Excel. Edicao

propria.
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Estatistica de regressao

R multiplo 0,420
Quadrado de
R 0,177
Quadrado de
R ajustado 0,122
Erro-padrao 0,077
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,019 0,019 | 3,215 0,093
Residual 15 0,089 0,006
Total 16 0,108
Coeficientes | Erro-padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,052 0,051 -1,023 | 0,323
In GR S&P* 0,043 0,024 1,793 | 0,093

Tabela 94: Sumario dos resultados da regressao logaritmica (S&P10Y). FONTE: Excel. Edigdo

propria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,500
Quadrado de
R 0,250
Quadrado de
R ajustado 0,200
Erro-padrao 0,084
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 0,035 0,035 | 5,011 0,041
Residual 15 0,105 0,007
Total 16 0,141
Coeficientes | Erro-padrao | Statt | valor P
Intercetar -0,070 0,056 -1,261 | 0,227
In GR S&P* 0,059 0,026 2,239 | 0,041

Tabela 95: Sumario dos resultados da regressao logaritmica (S&P33Y). FONTE: Excel. Edi¢ao

propria.
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Anexo VII — Resultados da regressao potencial das PDs

por Categoria de Rating S&P

Estatistica de regressao
R multiplo 0,842
Quadrado de
R 0,709
Quadrado de
R ajustado 0,690
Erro-padrao 1,159
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 49,113 | 49,113 | 36,588 0,000
Residual 15 20,135 1,342
Total 16 69,248
Erro- valor
Coeficientes | padrao Stat t P
Intercetar -10,576 0,770 -13,727 | 0,000
In GR S&P* 2,202 0,364 6,049 | 0,000

Tabela 96: Sumario dos resultados da regressao potencial (S&P4Y). FONTE: Excel. Edigao
propria.

Estatistica de regressao
R multiplo 0,879
Quadrado de R 0,772
Quadrado de R
ajustado 0,757
Erro-padrao 1,164
Observacgoes 17
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Estatistica de regressao

F de
Gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 68,722 68,722 | 50,745 0,000
Residual 15 20,314 1,354
Total 16 89,036
Erro-
Coeficientes | padrao Statt |[wvalorP
Intercetar -10,677 0,774 -13,798 | 0,000
In GR S&P* 2,604 0,366 7,124 | 0,000

Tabela 97: Sumario dos resultados da regressao potencial (S&P5Y). FONTE: Excel. Edigao

propria.

Estatistica de regressao

R maultiplo 0,894
Quadrado de R 0,799
Quadrado de R
ajustado 0,786
Erro-padrao 0,959
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 54,861 54,861 | 59,607 0,000
Residual 15 13,806 0,920
Total 16 68,667
Erro-
Coeficientes | padrao Statt | valor P
Intercetar 9,764 0,638 -15,306 | 0,000
In GR S&P* 2,327 0,301 7,721 0,000

Tabela 98: Sumario dos resultados da regressdao potencial (S&P7Y). FONTE: Excel. Edigao

propria.
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Estatistica de regressao

R multiplo 0,892
Quadrado de R 0,796
Quadrado de R
ajustado 0,782
Erro-padrao 0,956
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 53,377 53,377 | 58,429 0,000
Residual 15 13,703 0,914
Total 16 67,080
Erro-
Coeficientes | padrao Statt | valor P
Intercetar -9,848 0,636 -15,495 | 0,000
In GR S&P* 2,295 0,300 7,644 | 0,000

Tabela 99: Sumadrio dos resultados da regressao potencial (S&P10Y). FONTE: Excel. Edigdo

propria.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,942
Quadrado de R 0,887
Quadrado de R
ajustado 0,879
Erro-padrao 0,793
Observagoes 17
F de
gl SQ MQ F significancia
Regressao 1 73,751 73,751 | 117,191 0,000
Residual 15 9,440 0,629
Total 16 83,191
Erro-
Coeficientes | padrao Statt | valor P
Intercetar -10,333 0,528 -19,588 | 0,000
In GR S&P* 2,698 0,249 10,825 | 0,000

Tabela 100: Sumaério dos resultados da regressao potencial (S&P33Y). FONTE: Excel. Edigcao

propria.
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Anexo VIII — Coeficiente de Gini para o triénio 2011 a

2013
GR Incumprimentos Incumpr. Clientes Clientes |Xk+1-| Yk+1+
LCRM 4 ) Acumulados X) Acumulado| Xk Yk
Y) X) (A) (B)
LC17 25,00% 25,00% 1,06% 1,06% 1,06% | 25,00%
LC16 25,00% 50,00% 1,06% 2,12% 1,06% | 75,00%
LC15 25,00% 75,00% 1,06% 3,18% 1,06% |125,00%
LC14 25,00% 100,00% 1,06% 4,24% 1,06% |175,00%
LC13 0,00% 100,00% 2,63% 6,87% 2,63% |200,00%
LC12 0,00% 100,00% 2,83% 9,70% 2,83% [200,00%
LC11 0,00% 100,00% 9,90% 19,60% 9,90% |200,00%
LC10 0,00% 100,00% 15,15% 34,75% | 15,15% |200,00%
LC9 0,00% 100,00% 12,32% 47,07%  |12,32% |200,00%
LC8 0,00% 100,00% 21,62% 68,69% |21,62% |200,00%
LC7 0,00% 100,00% 13,33% 82,02% |13,33% |200,00%
LC6 0,00% 100,00% 14,75% 96,77% | 14,75% | 200,00%
LC5 0,00% 100,00% 1,41% 98,18% 1,41% |200,00%
LC4 0,00% 100,00% 1,41% 99,60% 1,41% |200,00%
LC3 0,00% 100,00% 0,20% 99,80% 0,20% {200,00%
LC2 0,00% 100,00% 0,20% 100,00% | 0,20% |200,00%
LC1 0,00% 100,00% 0,00% 100,00% | 0,00% |200,00%

Tabela 101: Dados de entrada para calculo de AR em 2010. FONTE: Edicao propria.
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Figura 7: Coeficiente de Gini para 2010. FONTE: Edi¢ao propria.

. Incumpr. . Clientes |Xk+1-| Yk+1+
GR Incumprimentos Clientes
LCRM 4 ) Acumulados X) Acumulado| Xk Yk
(Y) (X) (A) (B)
LC17 16,67% 16,67% 0,90% 0,90% 0,90% | 16,67%
LC16 16,67% 33,33% 0,90% 1,80% 0,90% | 50,00%
LC15 16,67% 50,00% 0,90% 2,71% 0,90% | 83,33%
LC14 16,67 % 66,67 % 0,90% 3,61% 0,90% |116,67%
LC13 0,00% 66,67 % 2,12% 5,73% 2,12% |133,33%
LC12 16,67% 83,33% 3,61% 9,34% 3,61% |150,00%
LC11 16,67% 100,00% 9,34% 18,68% | 9,34% |183,33%
LC10 0,00% 100,00% 14,65% 33,33% | 14,65%|200,00%
LC9 0,00% 100,00% 13,38% 46,71%  |13,38% |200,00%
LC8 0,00% 100,00% 22,51% 69,21%  |22,51% |200,00%
LC7 0,00% 100,00% 15,50% 84,71% |15,50% | 200,00%
LC6 0,00% 100,00% 13,59% 98,30%  |13,59% | 200,00%
LC5 0,00% 100,00% 0,85% 99,15% | 0,85% |200,00%
LC4 0,00% 100,00% 0,85% 100,00% | 0,85% |200,00%
LC3 0,00% 100,00% 0,00% 100,00% | 0,00% |200,00%
LC2 0,00% 100,00% 0,00% 100,00% | 0,00% |200,00%
LC1 0,00% 100,00% 0,00% 100,00% | 0,00% |200,00%

Tabela 102: Dados de entrada para calculo de AR em 2011. FONTE: Edigao propria.
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Figura 8: Coeficiente de Gini para 2011. FONTE: Edi¢ao propria.

. Incumpr. . Clientes |Xk+1-| Yk+1+
GR Incumprimentos Clientes
LCRM 4 ) Acumulados X) Acumulado| Xk Yk
(Y) (X) (A) (B)
LC17 22,22% 22,22% 2,14% 2,14% 2,14% | 22,22%
LC16 22,22% 44,44% 2,14% 4,29% 2,14% | 66,67%
LC15 22,22% 66,67 % 2,14% 6,43% 2,14% |111,11%
LC14 22,22% 88,89% 2,14% 8,58% 2,14% |155,56%
LC13 0,00% 88,89% 3,16% 11,74% | 3,16% |177,78%
LC12 11,11% 100,00% 7,90% 19,64% 7,90% | 188,89%
LC11 0,00% 100,00% 7,22% 26,86% 7,22% |200,00%
LC10 0,00% 100,00% 13,32% 40,18%  |13,32%200,00%
LC9 0,00% 100,00% 14,67 % 54,85% | 14,67%|200,00%
LC8 0,00% 100,00% 14,90% 69,75% |14,90% | 200,00%
LC7 0,00% 100,00% 18,96% 88,71% |18,96% |200,00%
LC6 0,00% 100,00% 9,71% 98,42% | 9,71% |200,00%
LC5 0,00% 100,00% 0,79% 99,21% | 0,79% |200,00%
LC4 0,00% 100,00% 0,79% 100,00% | 0,79% |200,00%
LC3 0,00% 100,00% 0,00% 100,00% | 0,00% |200,00%
LC2 0,00% 100,00% 0,00% 100,00% | 0,00% |200,00%
LC1 0,00% 100,00% 0,00% 100,00% | 0,00% |200,00%

Tabela 103: Dados de entrada para calculo de AR em 2012. FONTE: Edigao propria.
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Figura 9: Coeficiente de Gini para 2012. FONTE: Edi¢ao propria.
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