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RESUMO

No presente artigo sera medido e analisado o risco de crédito de empresas nao financeiras
pertencentes ao PSI20 durante os anos 2005 a 2015. Com recurso a um modelo tipo KMV, é obtida a
Distance-to-Default e a probabilidade de default destas empresas ao longo do tempo.
Posteriormente, através de um modelo de regressao linear multipla, é testada a relacdo entre os
valores obtidos para a Distance-to-Default e caracteristicas fundamentais das empresas e variaveis
macroecondmicas.

PALAVRAS-CHAVE

Probabilidade de default; risco de crédito; Distance-to-Default



ABSTRACT

In this article will be measured and analysed the credit risk of non financial companies belonging to
PSI20 between the years 2005 and 2015. Using a KMV model, is calculated the Distance-to-Default
and Probability of Default of these companies along the period of analysis. Then, through a multiple
linear regression model, the relationship between the values obtained for the Distance-to-Default
and fundamental characteristics of the companies and macroeconomic variables is tested and
verified.
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I. INTRODUCAO

A crise financeira de 2008, que desencadeou um numero significativo de eventos de crédito, e rapida
expansdao dos instrumentos derivados de crédito acentuou a necessidade de gerir de forma
adequada o risco de crédito em instituicdes financeira e ndo financeiras. Num mundo em mudanca
acelerada, os tradicionais modelos de scoring e de rating revelaram-se incapazes de cumprir a missdo
de aferir correctamente o risco de incumprimento. A probabilidade de default (PD) de uma
contraparte sempre existiu. No entanto, tem sido no passado recente que se tém desenvolvido mais
modelos e técnicas que permitam quantificar essa probabilidade. Essa necessidade surge com o
crescimento dos mercados financeiros, como o mercado Over-the-counter (OTC), por volta de 1999,
e porque nas Ultimas décadas se tem observado um crescente nimero de empresas em
incumprimento, ou mesmo faléncia.

Os investidores estdo cada vez mais despertos para o problema do risco de crédito, apercebendo-se
de que este é real e que precisa de ser quantificado e monitorizado. A medida que os sistemas de
gestdo de risco de mercado foram ficando cada vez mais sofisticados, as instituicdes financeiras
aperceberam-se das lacunas presentes no calculo da sua exposicdo ao risco de crédito. Tanto a
necessidade de uma melhor gestdo do risco, como a necessidade de entender melhor os novos
instrumentos financeiros presentes nos mercados impulsionaram o desenvolvimento de boas teorias
para medicdo do risco de crédito. (Cossin e Pirotte, 2001).

A necessidade de incorporar informacdo de mercado de capitais de modo a permitir uma mais rdpida
afericdo dos riscos enfrentados e uma reaccao atempada ao potencial incumprimento conduziram ao
desenvolvimento de novos modelos inspirados na teoria financeira. Um dos modelos de previsdo
mais estudados é o modelo KMV, uma versdo comercial do trabalho pioneiro de Merton (1974) onde
se aplica a teoria de avaliacdo de opgGes a medigdo do risco de crédito.

Este trabalho assenta em dois principais objetivos. Primeiro, tentar entender, através da aplicagao da
metodologia de um modelo estrutural no mercado portugués, como algumas empresas reagiram
durante a crise financeira sentida nos ultimos anos, medindo a sua probabilidade de incumprimento
durante o periodo de analise (2005 a 2015). Além disso, é também um dos principais objetivos
entender de que forma se relacionam caracteristicas fundamentais da empresa e indicadores
macroecondmicos com a Distance-to-Default obtida através do modelo.

O trabalho também consistira numa anadlise do modelo, como este emergiu e em que consistem as
suas metodologias. Sera feita também uma revisao histérica dos restantes modelos estruturais que
terdo servido como pioneiros para este modelo.

A relevancia deste estudo prende-se com a importancia que tem sido dada as contas portuguesas,
principalmente desde a intervencdo do Banco Central Europeu (BCE) e o Fundo Monetario
Internacional (FMI). Em 2011, Portugal foi o terceiro pais da zona Euro a requisitar ajuda financeira
internacional e os anos anteriores a este foram de grande recessdo econdmica. Apds ter pedido
ajuda internacional, Portugal teve que adotar linhas de orientagao para conseguir atingir as metas de
consolidacao orcamental, resultando isso em grande austeridade.

Este trabalho estd dividido em trés sec¢Ges. Primeiro é feita uma breve referéncia aos modelos de
avaliacdo do risco de crédito. Segundo, é definido o modelo KMV que serve de base para a



metodologia aplicada para o célculo das probabilidades de default, sendo esta metodologia também
definida nesta sec¢do. O algoritmo é aplicado as empresas nao financeiras do PSI 20 para os anos de
2005 a 2015. E feita uma andlise em particular a alguns dos casos que apresentaram probabilidades
de default mais elevadas que as da restante amostra. Por ultimo, tenta-se perceber de que forma
determinantes da empresa, como a sua liquidez, e algumas varidveis macroecondmicas, estao
relacionados com os valores obtidos de Distance-to-Default (DD).

Il. MODELOS DE AVALIAGAO DE RISCO DE CREDITO

Os modelos de avaliacdo de risco de crédito foram evoluindo ao longo do tempo. No passado, o foco
era apenas se o cliente iria ou nao efetuar os seus pagamentos, sendo esse julgamento feito com
base no preenchimento de um formuldrio. Antes de 1970, as principais abordagens seguidas incluiam
a Andlise 5C, Andlise 5P e o método LAPP. A analise 5C é uma abordagem que avalia o risco de
crédito de acordo com algumas caracteristicas da contraparte: Capacidade (refere-se a capacidade
gue a contraparte tem de cumprir com os pagamentos), Capital (quantidade de capital investido na
empresa, indicando quanto esta em risco em caso de faléncia), Colateral (muitas vezes obrigatério
como forma de seguro), Condicdo (econdmica e politica do pais) e Caracter (medindo se a
contraparte tem intencdo de cumprir com as suas obrigacdes). Uma vez que ndo ha forma precisa de
medir o cardcter, esta caracteristica ficava muitas vezes a subjectividade do banco). Os sub-scores de
cada caracteristica sdo calculados com base na relagdo que os valores apresentados tém com o tipico
incumpridor, e os valores geralmente apresentados por este. As outras abordagens seguem a mesma
linha de avaliagdo, baseando-se em caracteristicas diferentes, mas semelhantes: Andlise 5P (People,
Purpose, Payment, Protection, Prospective Plan) e o Método LAPP (Liquidity, Activity, Profitability,
Potential). (Abbadi,2013; Gestel e Baesens, 2009)

O credit scoring foi evoluindo, passando também a incluir a quantificacdo das perdas e exposicdo ao
risco. Por volta dos anos de 1970 surgem entdo novos métodos como o Altman Z- Score em 1968.
Este modelo tornou-se particularmente conhecido e utilizado na previsao da faléncia. Baseando-se
em 66 empresas, é construido um modelo linear com cinco récios financeiros (x1 = fundo de maneio
/ total activos, x2 = lucros acumulados / total activos, x3 = EBIT / total activos, x4 = valor de mercado
das acc¢oes / valor contabilistico da divida e x5 = vendas / total activos):

z=0.012x; + 0.014x;, + 0.033x3 + 0.006x4 + 0.999x5

O valor do z-score obtido indica o nivel de capacidade da empresa em cumprir os pagamentos. Por
exemplo, um z-score inferior a 1.80 indica um mau nivel financeiro.

Além do Altman Z-Score surgiram outros como o Linear Probability Model, Logit Model, Probit Model,
Model and ZETA Models e Multiple Discriminant Analysis.

E a partir de 1990 que comegam a surgir os métodos para quantificar o risco de crédito, como o VaR-
based, KMV Model, CreditMetrics Model e Credit Portfolio Views. Com a imposi¢cdo dos requisitos de
capital, no Acordo de Basileia 1998, a maioria dos bancos desenvolve modelos internos que tém em
conta os diferentes tipos de risco para que lhes seja possivel aferir correctamente a sua exposic¢ao.
Em 1999 surgem novas linhas de orientacdo a ser utilizadas na supervisdao bancaria, como



consequéncia do crescimento da utilizacdo destes modelos pelos bancos como forma de gestdo
interna.

H4 quatro principais metodologias referidas pela Task Force: CreditMetrics™, Modelo KMV,
CreditRisk*™ e CreditPortfolioView™. CreditMetrics™ (Crouhy, 2000) foi desenvolvido por JP Morgan
em 1997 com a colaboragdo do Bank of America, BZW, Deutsche Morgan Grenfell, KMV Corporation
e o antigo Swiss Bank Corporation and Union Bank Switzerland. Este é baseado na probabilidade de
migracao de categoria de risco de crédito. Modelo KMV, como o préprio nome indica, foi produzido
pela KMV Corporation, que desenvolveu um modelo e uma extensa base de dados para calcular a
probabilidade de default. No ano de 1997, surge uma outra abordagem, CreditRisk*™, desenvolvido
pelo Credit Suisse Finantial Products (CSFP). E um modelo actuarial, que assume que o
incumprimento / faléncia segue uma distribuicdo de Poisson. O CreditPortfolioView™, desenvolvido
por Tom Wilson (da consultora McKinsey), corresponde a um modelo econométrico. Este modelo
precisa de dados disponiveis e frequentes, o que por vezes pode apresentar limitacdes na
implementag¢do do modelo. (Crouhy,2000; David e Etheridge, 2006).

Todos estes modelos tém como problemas comuns o facto de ndo integrarem o risco de mercado
nem permitirem o uso de instrumentos ndo lineares na modelacdo. Apesar disso, estes modelos
permitiram um avanco na modelacdo do risco de crédito, principalmente por providenciarem novas
distribuicOes dos retornos e perdas.

Os modelos de avaliacdo de risco de crédito podem ser divididos em subconjuntos que tenham em
conta as técnicas utilizadas e os tipos de dados utilizados. Essa divisao realiza-se em trés grandes
classes: modelos financeiros, modelos empiricos e modelos técnicos (Gestel e Baesens, 2009). Por
sua vez, estas classes podem ser divididas em subclasses. Os modelos estruturais, onde se enquadra
a metodologia utilizada, sdo uma subclasse dos modelos financeiros.

Os modelos financeiros utilizam teoria financeira, tais como a analise de cash-flow e pregos de
mercado, para a modelacdo do risco. Os modelos desta classe tém a vantagem de ndo precisarem de
uma grande quantidade de dados. Estes modelos podem ser implementados apenas com o
conhecimento das teorias utilizadas. No entanto, como desvantagem pode apontar-se o facto do
enquadramento teorético nem sempre corresponder as observagdes empiricas.

Os modelos empiricos baseiam-se nos dados histéricos para inferir os parametros de risco. Usa para
isso varias técnicas, de diversos campos, tais como a estatistica aplicada. A grande vantagem destes
modelos é terem em conta o histérico e realizarem a sua aprendizagem através dos dados passados.
Uma das principais limitagcdes destes modelos é ndo poderem ser aplicados a situagGes novas em que
nao hajam dados anteriores para inferir.

Por fim, os modelos técnicos sdo bastante semelhantes aos modelos empiricos, uma vez que utilizam
também dados histdricos. No entanto, o calculo dos pardmetros de risco é efectuado por um
especialista financeiro e ndo através de um procedimento estatistico. Como vantagem deste tipo de
método temos o facto de poder ser utilizado mesmo quando ha poucos dados disponiveis, ao
contrario do que acontece com os modelos empiricos. Apesar disso, a grande fraqueza destes, é o
facto de estar a mercé do julgamento humano.



Os modelos estruturais enquadram-se nos modelos financeiros e terdo come¢ado com Merton em
1974 quando este apresentou na publicacdo do seu artigo, uma teoria para o risco de crédito que
surgiu através de uma aplicacdo do pricing de opc¢des financeiras. Esta abordagem de Merton foi a
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primeira “abordagem estrutural”, e é assim chamada uma vez que esta relacionada com a divisdo do
valor dos activos da empresa. O seu método passou entdo a permitir medir o impacto que a
volatilidade dos activos, mudancas na volatilidade das taxas de juro e dividas com maturidades
diferentes tém no risco de crédito. Este modelo assume que o valor do capital préprio corresponde

ao valor de uma Call Option sobre os activos da empresa.

Para garantir a consisténcia da aplicacdo do pricing standart de opc¢bes ao risco de crédito
empresarial é necessario que estejam garantidas algumas premissas. A metodologia de Merton
baseia-se no cumprimento dessas premissas, sendo que muitas delas aparecem diretamente da
teoria de Black and Scholes (1973). Estas premissas sdo: P1 — ndo ha custos de transacdes; P2 — cada
investidor pode comprar e vender a quantidade de activos que quiser ao preco de mercado; P3 — a
taxa de juro recebida por emprestar dinheiro é igual a taxa de juro paga por requisitar um
empréstimo; P4 — sdo permitidas vendas a descoberto (short-sale); P5 — o tempo é continuo; P6 — o
valor de uma empresa é independente da sua estrutura de capitais (teorema de Modigliani-Miller) e
P7—- a estrutura da taxa de juro é continua e completamente conhecida.

Desde a sua apresentacdo, o modelo de Merton (1974) tem sido largamente explorado por outros
autores. Seja no sentido de perceber e validar as mais valias e desvantagens do modelo, ou tentar
alarga-lo para outras aplicagGes.

Leland (2002) examina a diferenga nos valores obtidos através de modelos estruturais exégenos
(Black e Scholes, 1973; Merton, 1974; Longstaff e Schwartz, 1995) e enddgenos (Black e Cox, 1976;
Leland, 1994; Leland e Toft, 1996). A diferenca entre estes dois grupos de modelos estd na
determinacao do limite de faléncia.

De acordo com Sundaram (2001) existem dois problemas principais na implementacdo e uso da
metodologia estrutural de Merton (1974). Um deles corresponde a determinag¢do do valor da
empresa e sua volatilidade, que sdo inobservaveis. O segundo refere-se ao pressuposto irrealista de
que a estrutura de capital da divida é simples (uma vez que é assumido apenas um Unico titulo de
divida).

Huang e Huang (2002) tentam alargar o modelo de Merton (1974) ao calibra-lo com dados histdricos.
Estes autores conseguiram mostrar que quando bem calibrados, os modelos estruturais conseguem
prever de forma consistente o credit spread de uma obrigacdo. Com resultados opostos, Jones,
Mason e Rosenfeld (1984) afirmam que os credit spreads obtidos através do modelo de Merton
(1974) estdo bastantes distantes dos observados empiricamente.

Vassalou e Xing (2004) afirmam que a grande vantagem do modelo de Merton (1974) perante os
modelos estatisticos / contabilisticos é a sua visdo do presente para prever o futuro. Apresentando
estes o grande problema de ndao terem em conta a volatilidade do valor dos activos na previsao do
risco de default. Por outro lado, Jarrow (2011), conduziu um estudo com o objectivo de perceber a
diferenca entre os modelos do tipo reduced-form e os modelos estruturais no que diz respeito ao
tratamento de informacgdo assimétrica. O autor concluiu que os modelos estruturais ndo sdo Uteis
para o pricing e hedging, pelo que nao deverao ser utilizados para gestao de risco.



Tal como Jarrow (2011), outros autores como Bharath e Shumway (2008) e Patel e Pereira (2007)
concluiram que o modelo estrutural ndo tem uma boa performance na previsao das faléncias. Apesar
destes estudos, o modelo de Merton (1974) tem sido amplamente explorado e alargado.

Black e Cox (1976) incorporam outros tipos de obrigacdes na estrutura de capitais, como obrigacdes
subordinadas, e exploram as restricdes no pagamento de dividendos. Estes autores foram ainda os
pioneiros na incorporagdo de um limite no valor dos activos a partir do qual se considera default
(limite de faléncia).

Longstaff e Schwartz (1995) apresentam uma extensdo do modelo que incorpora risco de default e
risco de taxas de juro. Jones (1984) inclui no modelo o uso de divida com pagamento de cupdes, que
mais tarde foi melhorado pelos autores Kim, Ramaswamy e Sundaresan (1993). Estes também
estudaram o uso de uma estrutura temporal estocastica.

Outros autores como Leland (1994), Mella-Barral e Perraudin (1997), Andreson e Sundaresan (1996)
focaram-se ainda no uso de um ponto de faléncia enddgeno, que depende de factores como o custo
de faléncia.

Sundaram (2001) considera o Modelo KMV a extensdo do modelo de Merton (1974) mais bem
sucedida. Este foi elaborado por Oldrich Vasicek e Stephen Kealhofer baseando-se na metodologia
Black-Scholes-Merton, ficando conhecido como o Modelo Vasicek-Kealhofer. Este modelo considera
o valor do capital préprio como uma call sobre o valor dos activos da empresa, e que esta entra em
incumprimento quando o valor dos activos atinge determinado limite. A KMV implementou esse
modelo para o calculo da métrica EDF (Expected Default Frequency) (Crosbie e Bohn 2003).

A KMV foi adquirida pela Moody’s Analytics em 2002. Para o cdlculo da métrica EDF, a Moody’s
Analytics utiliza a sua extensa base de dados com cerca de 60000 empresas publicas e 2,8 milhdes de
empresas privadas, entre as quais se registaram 6000 e 220000 eventos de incumprimento,
respectivamente.

Uma vez que a medida de risco obtida com este modelo é derivada a partir do valor do capital
proprio, muitos podem chegar a pensar que basta “olhar” para as variagdes no capital proprio para
prever o incumprimento de uma empresa. Isso foi negado no estudo de Sun (2010) sobre o retorno
dos capitais proprios como preditor de default. Em 97% das empresas analisadas, o retorno dos
capitais proprios teve pior performance preditiva de default (utilizando uma amostra de 6016
empresas com 714 defaults) do que uma métrica do tipo EDF.

Alguns autores compararam a estabilidade de modelos do tipo KMV e CreditMetrics™ na presenca
de erros de inputs, tais como a correlagdo e as taxas de recuperacdo. O Modelo KMV mostrou ser
menos sensivel a erros nas taxas de recuperagdo, mas mais sensivel a erros de correlagdo. Mostrou-
se ainda que nestes modelos, o intervalo de confianca para a PD pode ser bastante aberto, o que
pode levar a sobreposi¢do de classes de ratings diferentes. (Cossin e Pirotte, 2001).

Sundaram (2001,2011) apresentou como principais vantagens deste modelo o uso de informacdo de
mercado e engenharia financeira, a existéncia de varidveis observdveis e analisdveis e o seu bom
poder preditivo. Este autor considera como desvantagens o facto de ser computacionalmente
exigente, a sua dificil aplicagdo a outros mercados como o de derivados financeiros, dificil aplicacdo a
empresas privadas e ser baseado em pressupostos que na pratica ndo sdo cumpridos.



lll. METODOLOGIA

Nesta seccdo comega-se por descrever o Modelo KMV que foi a base tedrica para a metodologia
aplicada. Posteriormente, é identificada a amostra utilizada na estimacdo, seguindo-se a
apresentagdo dos procedimentos para a mesma.

A. MODELO TEGRICO - KMV

Crouhy (2000) e Crosbie e Bohn (2003) apresentam uma descricdo deste modelo. Segundo os
autores, existem 3 principais etapas na determinac¢do da probabilidade de default:

1. Estimativa do valor dos activos (¥;) e volatilidade do retorno dos activos (23);

2. Cdlculo da Distance-to-Default;

3. Mapeamento da Distance-to-Default em probabilidade de default com recurso a uma base
de dados.

Estimativa do valor dos activos (V3) e volatilidade do retorno dos activos (54):

Nesta etapa sdo tidas em conta duas suposicoes. A primeira, de que o valor de mercado dos activos
da empresa segue uma distribuicdo log-normal. Ou seja, o log dos activos segue uma distribuicdo
normal. Esta suposicdao tem forte suporte nos estudos empiricos executados pela propria KMV. A
segunda, de que a volatilidade do retorno dos activos permanece relativamente constante no tempo.

Se todo o passivo da empresa for transacciondvel, entdo, o valor dos activos da mesma serd a soma
de todos os valores de mercado desse passivo. Quanto a volatilidade do retorno dos activos, esta
sera derivada de uma série temporal do valor dos activos.

No entanto, apenas para empresas publicas (cotadas) o preco do capital préprio é directamente
observavel e, em alguns casos, parte da divida é activamente transaccionavel. E necessario recorrer a
abordagem de Merton (1974), assumindo que o valor do capital préprio, corresponde ao valor de
uma Call Option sobre os activos da empresa.

Para manter o modelo “tratavel”, KMV assume que a estrutura de capitais da empresa é apenas
constituida por capital préprio, divida de curto prazo (considerada equivalente a cash), divida de
longo prazo e acgdes convertiveis.

Com estes pressupostos, é entdo possivel escrever os valores do capital préprio (V&) e a sua

volatilidade (TOg) através das seguintes equagdes:

Vg =f(Va, 00 Kcr) (1)

og = g(Va, 04K 1) (2)



Onde:

K —indice de alavancagem na estrutura de capitais;
¢ — média de cupdo pago na divida a longo prazo;
r —taxa de juro sem risco.

Como Tg n3o é directamente observével a partir dos dados de mercado mas Vg sim, ent3o,
utilizando o sistema de equacdes anterior, é possivel escrever V4 como fungdo do capital préprio e

volatilidade do retorno dos ativos:

Va= hWEJGAJKJ C, I‘:}I (3)

O modelo é calibrado através de uma técnica iterativa para o valor de T4. Na iteracdo 1, obtém-se o
valor de V4 usando a primeira equacgdo do sistema e a partir de uma "guess estimate" para Gg, € 0
valor de Vg extraido da informacdo de mercado. O resultado para Vs é introduzido na segunda
equacdo, juntamente com Tg (de dados de mercado) para inferir 5. Na iteracdo 2, o valor de T4 é
reintroduzido na equacdo 1 para obter novamente o valor de Va4 e o processo repete-se novamente.

Haverd tantas iteracdes quanto as necessdrias para conseguir a convergéncia dos valores de Vs e 04,
Calculo de DD

Default corresponde ao momento em que a empresa falha o pagamento de um cupdo ou o
pagamento do principal na maturidade da divida.

De uma amostra de centenas de companhias, a KMV percebeu que as empresas entram em
incumprimento quando o valor dos seus ativos atinge um determinado valor, entre o valor total do
seu passivo e o valor da divida a curto prazo. Como tal, a cauda da distribuicao do valor dos activos
que se encontra abaixo do valor total da divida podera nao ser uma medida precisa. Por isso, a KMV
tem uma etapa intermédia antes do célculo da probabilidade de default, que corresponde ao célculo
da Distance-to-Default (DD). Esta medida corresponde ao nimero de desvios-padrdo entre a média
da distribuicdo do valor dos ativos e o default point (DPT). Este ponto é o valor nominal do passivo,
incluindo divida a curto prazo (STD) cuja maturidade esteja no horizonte temporal, mais metade da
divida a longo prazo (LTD).

Assim, DD serd a distancia entre o valor esperado dos activos num ano, E(Vy), e o default point,

expresso em desvios-padrdo do valor do retorno dos activos futuro:

B E(V,) —DPT (4)
= —51

DD

Assim, a DD é o célculo do valor normalizado da diferenca entre V; e um determinado limite DPT.

Este limite é o valor a partir do qual se assume que se V atingir esse valor entdo a empresa estard em
default.



Em que o default point é dado por:

LTD (5)
DPT = 5TD + =

Uma vez que foi assumida uma distribuicdo log-normal para o valor dos activos, a DD, expressa em
desvios-padrao do retorno dos activos, com horizonte temporal T, sera:

Vo ( G:) (6)
In(=e2-)+(p—=%|T
DD — (DPTT) 2

T
Com:

Va— Valor de mercado actual dos activos;
DPT— Default point com horizonte temporal T;

o —valor anualizado da volatilidade dos activos.
De onde se retira que a area abaixo do default point é dada por O(-DD).
Mapeamento da PD a partir da DD

A PD obtida através da DD, para determinado horizonte temporal é denominada pela KMV por
Expected Default Frequencies (EDF).

Este mapeamento é obtido a partir de uma grande base de dados com histérico de empresas com
taxas de default. A partir desses dados consegue-se estimar, para dado horizonte temporal, a
proporcao de empresas que faliram com determinado valor de DD. Essa propor¢ao é o valor EDF.

B. DADOS

A amostra usada neste estudo sera constituida pelas empresas integrantes do Portuguese Stock
Index (PSI 20) a data de 31 de Dezembro de 2015. O periodo de analise inclui os anos de 2005 a 2015,
com um total de 136 observagdes. Uma vez que este indice agrega as maiores empresas portuguesas
cotadas em bolsa, consideramos que constituird uma boa amostra para o estudo do risco de
incumprimento nas principais empresas cotadas e na economia portuguesa num periodo temporal
bastante rico que inclui o pico da crise financeira europeia (ano de 2008) e periodo pds-crise.

A participagdo de uma empresa no PSI 20 depende de uma selec¢dao feita com base em regras
determinadas pela Euronext indicadas no “Index Rule Book”. A ultima versdo disponivel é a 16-01
com efeito desde 1 de Junho de 2016. As empresas elegiveis para o PSI 20 sdo as cotadas na Euronext
Lisbon. Estas sdo classificadas e ordenadas de acordo com o valor de capitalizagdo de mercado
ajustada por free float a data do Review Cut-Off. O Free Float é definido como o capital outstanding
menos as participagdes que excedem 5%. O Regulated Trading Volume destas empresas devera
corresponder a pelo menos 25% do numero de shares disponiveis para trading por Free Float.

S3o feitas quatro revisdes de averiguagdo ao longo do ano (Margo, Junho, Setembro e Dezembro).

No entanto, as seguintes empresas estdo automaticamente excluidas do indice:



e Que tenham menos de 20 dias de trading na Euronext Lisbon a data do Review Cut-Off;
e Que ndo sejam negociadas no segmento de negocia¢do continua;

e AccgOes preferenciais convertiveis e titulos de crédito até a conversao;

e Warrants e outros titulos derivados;

e Cujo Free Float seja inferior a 15%;

e Sujeitas a aquisicado, fusado, liquidacdo ou declaracao de faléncia que ndao sejam consideradas
constituintes vidveis;

e Qutras cujas previsdes baseadas na sua liquidez, divida e continuidade dos precos de
mercado seja negativa.

Market Capitalization  EUR Bil Performance (%) Fundamentals
Full 56.62 Last Quarter 7.02 P/E Incl. Neg LTM 37.17
Free float / Capping 28.89 Year to Date 7.02 P/E Incl. Neg FY1 19.52
% of PSI All-Share 93.66 2016 -11.93 P/E Excl. Neg LTM 37.18
2015 10.71 P/E Excl. Neg FY1 19.85
Components (full) EUR Bil 2014 -26.83 Price/Book 2.16
Average 2.98 Price/Sales 1.32
Median 1.33 Annualized (%) Price/Cash Flow 4.11
Largest 11.61 2 year -8.4 Dividend Yield (%) 3.16
Smallest 0.09 3 year -13.01
5 year -2.06 Risk
Components Weights  EUR Bil Since Inception (31-12-92) 2.13 Sharpe Ratio 1 year 0.06
Largest 13.21 Volatility 30 day 12.38
Smallest 0.26 Tracking error vs. (YTD) (%)
Top 10 88.51 PSI All-Share -1.11

Tabela 1 - Estatisticas PSI 20, 31-Marg¢o 2017
Fonte: 2016, Euronext N.V.

A Tabela 1 apresenta algumas estatisticas relativamente ao indice PSI 20, as mesmas foram retiradas
da Euronext, sendo este quadro disponibilizado trimestralmente. O valor da capitalizagdo de
mercado foi de 56.62 bilides de Euros, tendo apresentado uma performance positiva no ultimo
trimestre e ano (7.02%). Os racios Price/Book e Price/Sales indicam a n3o existéncia de
subvalorizacdo ou sobreavaliacdo (superiores a 1 mas ndo demasiado elevados). O racio Price/Cash
Flow mais elevado é um indicador de um estado financeiro forte. No entanto, o Sharpe Ratio a 1 ano
poderia ser mais elevado. E superior a zero, revelando um retorno superior ao obtido “sem risco”,
mas muito perto de zero. Além disso, a volatilidade associada é também elevada (12.38).

Para o estudo foram necessarios os seguintes dados:

e Divida a curto e longo prazo — obtidos da base de dados DataStream, com frequéncia anual.
Esta informacdo esta disponivel nos Relatérios de Contas destas empresas.

e Preco das acgbes — estes dados foram recolhidos da plataforma Yahoo Finance, para uma
frequéncia diaria. Tendo sido utilizado o ClosedPrice.



e Number of Shares — obtido o ultimo valor do nimero de ac¢bes outstanding, através do
Google Finance.

e Yield curve da zona euro (rating AAA) — utilizado para o valor da taxa de juro sem risco,
informacao disponivel no site do BCE.

Company Industria Empregados AcgOes Cotagdo
Outstanding Accoes
(31/12/2015)
ALTRI SGPS = Papel e Energia 666 205.13 4.77
CORTICEIRA AMORIM | Cortica 3537 133 5.948
CTT CORREIOS PORT = Correios 12057 149.4 8.854
EDP = Energia 12084 3630 3.321
EDP RENOVAVEIS = Energia 1072 872.31 7.25
GALP ENERGIA-NOM  Energia 6792 771.17 6.94
J.MARTINS,SGPS  Venda a retalho 89027 628.43 11.995
MOTA ENGIL = Construgdo 29283 233.87 1.925
NOS, SGPS  Telecomunicagdes 2543 512.13 7.246
PHAROL = Telecomunicagbes 12729 865.65 0.271
REN  Energia 676 530.12 2.782
SEMAPA  Papel, Cimento e derivados 5621 80.68 12.695
SONAE = Venda a retalho 40738 2000 1.048
SONAE CAPITAL = Turismo e outros servigos 1250 244.48 0.51

Tabela 2 - PSI 20 — empresas nao financeiras

Como se pode observar na Tabela 2, as empresas do PSI 20 actuam nas mais diversas industrias, pelo
que representam uma boa “fotografia” da economia no pais.

Foram excluidas desta analise as empresas do sector financeiro, Banco Comercial Portugués, Banco
BPl e o Montepio. Uma vez que para estas empresas é mais dificil determinar o valor da divida a
curto e longo prazo, o algoritmo utilizado ndo se aplica a este tipo de industria. Para o calculo do
ponto de faléncia, a Moody’s Analytics utiliza uma percentagem do total da divida, sendo essa
percentagem varidvel de caso para caso. Além disso, foi ainda excluida a The Navigator Comp, uma
vez que esta empresa integrou o PSI 20 apenas em 18/05/2016.

C. PROCEDIMENTOS

A metodologia aplicada teve como base a Ultima versdo apresentada pela Moody’s Analytics para a
métrica EDF (Zhao, Munves & Hamilton, 2012), que tem origem no modelo KMV (Crosbie and Bohn,
2003) descrito na secgdo anterior. No entanto, foi necessario fazer algumas adaptagdes, uma vez que
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ndo temos acesso a extensa base de dados da agéncia Moody’s Analytics para as aplicagcbes
empiricas.

O algoritmo foi desenvolvido em R, com recurso a diversos packages e funcdes como TimeSeries e
Gdata.

O célculo da probabilidade de default pode ser resumido nos seguintes passos:
1. Capital proprio - valor e volatilidade

O valor aproximado do capital proprio (E) é obtido através do produto entre o preco das
accdes para o dia t com o numero de shares outstanding.

Para cada dia t é calculado o valor do respectivo retorno (). Com este vector de retornos, é

entdo calculada a volatilidade anualizada (7g).

E, = Price, x Volume, (7)
7, = log(r.) — log(r—1) (8)
og = 1, X V250 (9)

2. Activos — valor e volatilidade

Conforme referido anteriormente na secc¢do Ill, o modelo utilizado como base segue a
abordagem Black-Scholes (1973) e Merton (1974). Ou seja, o valor do capital préprio, pode
ser visto como uma call option sobre o valor dos ativos. Como tal, temos a seguinte relagao:

E=Ay¢(d) — e T Xp(d,) (10)
Onde:
Ag z (11)
In (T:] +(r+ g)T
dl - —
G_A\;T
ﬂ:: = dl — C-'_A\'ll? (12)

De forma a calcular estas duas variaveis, foi efetuado o seguinte processo iterativo:
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a. Obter uma série temporal para os activos usando a equag¢do anterior e com um valor
inicial para a volatilidade (71);

b. Obter a volatilidade dos activos inerente a série temporal anterior (Tz);

1— 2

= A. Sendo & o nivel de

e . e @
c. Verificar se a diferengca entre as volatilidades

s

tolerancia especificado;

d. Se o ponto anterior ndo se verificar, entdo a nova volatilidade Tz serd utilizada para

produzir uma nova série temporal;
e. O processo iterativo continuara até a volatilidade convergir.
3. Distance-to-Default

Neste trabalho é considerado como “ponto de faléncia” a 1 ano, tal como descrito no artigo
de Zhao, S., Munves, D., & Hamilton, D. (2012), a divida a curto prazo mais metade da divida
a longo prazo. Estes autores mantém a versdo do modelo original descrito em Crosbie and
Bohn, 2003.

Uma vez que as empresas do PSI 20 apresentam relatérios de contas anuais que sdo
publicos, estes valores sdao retirados diretamente da demonstracdo de resultados das
mesmas. A soma dos dois valores anteriores corresponderd ao default point (X). Distance-to-
Default corresponde a distancia normalizada entre o valor dos ativos e o default point.
Indg—InX (13)

Do
2]

4. Probabilidade de Default

O préximo passo serd obter a probabilidade de incumprimento através da distancia até
incumprimento. Para isso o modelo utiliza um mapeamento baseado na relagdo empirica
entre a probabilidade de incumprimento e a distancia até ao incumprimento. Essa relagdo
empirica é construida utilizando uma grande base de dados de empresas que tenham
efectivamente estado em incumprimento.

Na impossibilidade da obtengdo de um numero elevado de empresas para a realizagao deste
passo, sera necessario utilizar uma funcao de distribuicdo genérica, a distribuicdo normal. Ou
seja,

PD = ¢(—DD) (14)

Onde:
E- Capital préprio;

Ap- Valor dos activos;
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- Funcdo cumulativa da distribuicdo Normal;

I'- Taxa de juro sem risco;

T- Tempo até a maturidade;

X- Valor de mercado dos activos no instante zero;

o3- Volatilidade instantanea dos activos no intervalo de tempo T.

D. VALIDAGCAO

Como forma de validacdo dos resultados obtidos, foram calculadas as estimativas para o valor dos
activos e sua volatilidade recorrendo a mais duas técnicas. Os dois métodos utilizados sdo algoritmos
bastante estudados e aplicados no mundo académico para resolucdo de sistemas de equacdes nao
lineares: o Método de Newton e o Método de Broyden Secant (Dennis e Schanabel, 1996).

O sistema de equacgodes a resolver é constituido pela equagdo 10, em fungdo do valor dos activos. E a
segunda equacado, que relaciona capital préprio e volatilidade da empresa:

5A) 15
Op = F_EN(dl}GA (15)

Esta equacdo surge como resultado de um processo estocastico, conhecido como /to’s lemma:

I (%), (16

E= . \an,

E um dos resultados obtidos do Modelo Black-Scholes-Merton:

Vg (17)
— =N(d
av, : ( 13'

Para a utilizacdo destes métodos recorreu-se a um package do R Studio, o nlegslv. Os parametros
para a utilizacdo do package foram:

e X — Vector de duas dimensdes com: valor do capital préprio como estimativa do valor dos
activos, e volatilidade do capital préprio como previsdo da volatilidade dos activos;

e Fungdo de X com retorno de um vetor da mesma dimensdo de X — fungdo definida com o
sistema de equagdes constituido pelas equagdes 10 e 15;

e Method — “Broyden” ou “Newton”;
e Tolerancia — a tolerancia definida foi igual a utilizada no método iterativo: 0.001.

Com estes dois métodos foi resolvido o sistema nao linear a duas incégnitas, para se obter os valores
para os ativos e para a volatilidade dos mesmos. Estes valores serdo confrontados com os obtidos
através do método iterativo. O objetivo é assegurar que o resultado das estimativas ndo varia
consoante o método utilizado.
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IV. RESULTADOS

Nesta sec¢do apresentam-se os resultados da aplicagdo da metodologia anterior. Sdo discriminados
os valores da PD e DD para cada ano e empresa. Os resultados obtidos sdo explicados através da
analise dos relatérios e contas. Posteriormente, modela-se a DD com varidveis micro e
macroecondmicas.

A. GERAIS

Tendo em conta os dados e a metodologia acima descrita, foram obtidas as probabilidades de default
e a Distance-to-Default para cada empresa em cada um dos anos do periodo analisado. Os valores
obtidos encontram-se discriminados na Tabela 5 — Distance-to-Default e probabilidades de default.
Tendo em conta os valores obtidos, para cada ano, foi calculada a média e o desvio das
probabilidades obtidas, apresentando-se estes resultados na Tabela 4 - principais indicadores
estatisticos das probabilidades de default. As probabilidades de default foram mais elevadas no
periodo de 2005 a 2009, indicando um maior conservadorismo por parte das empresas na contragdo
de divida no periodo pés crise.

O método iterativo mostrou ser consistente no calculo da estimativa para valor dos activos e sua
volatilidade. A média e desvio-padrdao do valor absoluto das diferencas entre este método e o
método de Newton foi de 0.029090818 e 0.161256554 para o valor dos activos e de 0.007121295 e
0.011334476 para a sua volatilidade. Para o Método Broyden Secant estas estatisticas foram de
8.8723295 e 109.7394768 para o valor dos activos e de 0.007121295 e 0.011334476 para a
volatilidade dos mesmos.

Ano Média PD's Desvio-Padrao
2015 0.00000318 0.00000778
2014 0.00102962 0.00276975
2013 0.01777838 0.05507138
2012 0.00382603 0.01162850
2011 0.26845838 0.42080654
2010 0.03439612 0.10755407
2009 0.28599650 0.42406583
2008 0.21138014 0.35481460
2007 0.14950800 0.32033393
2006 0.16374829 0.32920785
2005 0.26600883 0.42410481

Tabela 3 - Principais indicadores estatisticos das probabilidades de default
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ALTRI SGPS

Corticeira Amorim

(an

EDP

EDP Renovdveis

GALP Energia

Jerénimo Martins

Mota Engil

NOS SGPS

Pharol

REN

SEMAPA

Sonae

Sonae Capital

DD

4.05

7.84

18.63

7.33

7.23

21.50

8.32

4.56

8.48

12.56

8.95

5.68

6.20

4.15

2015

PD

2.55E-05

2.31E-15

9.38E-78

1.16E-13

2.40E-13

7.12E-103

4.29E-17

2.54E-06

1.10e-17

1.79E-36

1.77e-19

6.78E-09

2.91E-10

1.64E-05

DD

4.

N

7

5.74

19.25

5.02

591

35.53

9.89

2.60

7.18

19.83

6.34

3.76

4.78

2.34

2014

PD

1.54E-05

4.67E-09

7.60E-83

2.55E-07

1.75E-09

8.23E-277

2.28E-23

4.70E-03

3.48E-13

8.36E-88

1.13E-10

8.37E-05

8.91E-07

9.62E-03

DD

3.35

4.76

21.59

5.88

6.82

45.34

11.35

1.71

5.32

B0

6.86

3.51

4.79

0.82

2013

PD

4.01E-04

9.56E-07

1.02E-103

2.11E-09

4.50E-12

0.00E+00

3.77E-30

4.33E-02

5.16E-08

7.47E-05

3.34E-12

2.26E-04

8.49E-07

2.05E-01

Tabela 4 - Distance-to-Default e probabilidades de default

DD

4.08

5.51

5.02

5.22

26.62

13.54

2.44

5.02

4.33

7.48

3.40

3.89

1.73

2012

PD

2.26E-05

1.82E-08

2.56E-07

8.72E-08

1.99E-156

4.71E-42

7.40E-03

2.63E-07

7.54E-06

3.74E-14

3.32E-04

4.95E-05

4.19E-02

DD

1.03

2.36

1.22

3.38

24.46

8.05

0.00

3.33

1.52

2.70

0.00

1.04

-0.06

2011

PD

1.51E-01

9.14E-03

1.11E-01

3.59E-04

2.14E-132

4.03E-16

1.00E+00

4.32E-04

6.47E-02

3.51E-03

1.00E+00

1.50E-01

1.00E+00

DD

2.66

1.98

3.73

5.58

29.19

7.28

2.59

5.78

3.45

4.69

0.28

2.45

2.16

2010

PD

3.92E-03

2.39E-02

9.62E-05

1.18E-08

1.35E-187

1.70E-13

4.73E-03

3.73E-09

2.76E-04

1.34E-06

3.92E-01

7.16E-03

1.55E-02

DD

0.

~

5

il,

[0

0

2.

w

1

a,

~

5

28.34

5.23

0.00

5.52

2.52

2.99

0.00

0.00

0.24

2009

PD

2.26E-01

6.72E-02

1.05E-02

1.03E-06

6.13E-177

8.48E-08

1.00E+00

1.65E-08

5.79E-03

1.41E-03

1.00E+00

1.00E+00

4.07E-01

DD

1.46

0.93

85

3.65

15.36

0.00

4.66

1.38

1.37

0.00

1.45

0.97

2008

PD

7.27€-02

1.77e-01

8.81E-02

1.30E-04

1.62E-53

1.41E-03

1.00E+00

1.62E-06

8.33E-02

8.59E-02

1.00E+00

7.37E-02

1.66E-01

DD

1.51

2.40

3.42

23.78

2.01

0.32

14.18

4.17

0.00

2.02

2007

PD

6.62E-02

8.18E-03

3.13E-04

2.93E-125

2.21E-02

3.76E-01

6.05E-46

1.51E-05

1.00E+00

2.19E-02

DD

0.06

114

2.95

57.93

20.37

3.14

28.38

3.64

0.00

1.85

2006

PD

4.76E-01

1.27e-01

1.61E-03

0.00E+00

1.48E-92

8.44E-04

1.98E-177

1.39E-04

1.00E+00

3.23E-02

DD

0.67

0.00

3.01

18.99

1.85

6.50

2.94

0.00

1.24

2005

PD

2.51E-01

1.00E+00

1.29e-03

1.04E-80

3.24E-02

4.13E-11

1.66E-03

1.00E+00

1.07E-01
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Nos gréficos 1 a 5 distribuem-se as probabilidades de default obtidas por sectores das empresas em
estudo. Pode-se concluir que as probabilidades sdo bastante proximas de zero para a maioria dos
anos para os quais foram calculadas. No entanto, existem alguns casos para os quais esta
probabilidade esta bastante elevada. Esta probabilidade indica que o valor dos activos ja esta abaixo
do ponto de faléncia utilizado para o calculo da Distance-to-Default. Seguidamente vamos analisar
trés dos casos para os quais isto acontece.

O grupo SEMAPA, actualmente centraliza a sua atividade em trés areas de core-business: papel e
pasta de papel, cimentos e derivados, e ambiente. No entanto, nem sempre assim foi, tendo o grupo
experienciado um periodo de reestruturagao.

O periodo 2005 a 2011, foi particularmente dificil para a economia portuguesa, apresentando
crescimento econdmico praticamente nulo em alguns destes anos. Devido ao défice excessivo
Portugal passa por duas fases de consolida¢cdo orcamental, 2002-2004 e 2006-2008. Contribuiram
para isso, o aumento do preco do petrdleo e a exigéncia de contencdo nas despesas publicas uma vez
gue a administracdo publica foi um dos alvos da reforma. Estas condi¢bes econdmicas acabam por
afectar as contas de empresas que vendem quase exclusivamente para o mercado portugués, como a
area dos cimentos no inicio do periodo analisado.

Além disso, Portugal atravessa algumas dificuldades em adaptar-se ao novo regime monetario, como
a concorréncia de novos paises integrados no mercado europeu. Este enquadramento
macroecondmico acaba por ter impacto ao nivel das empresas cujo destino é maioritariamente a
exportacdo, como a Portucel/Soporcel.

Para além da conjuntura econdmica vivida, o grupo inicia uma reorganizacdo, com a venda em
Dezembro de 2005 da totalidade da participacao social que detinha da Enersis Il — Sociedade Gestora
de ParticipacGes Sociais, SA. Assim, o grupo SEMAPA centraliza a sua atividade nas areas do cimento
e do papel.

O grupo ETSA serd integrado em 2008, expandindo assim a SEMAPA para mais uma area, o
Ambiente.

Os valores obtidos para a probabilidade de default dever-se-do principalmente aos valores de divida
elevados como resultado da reestruturacdo do grupo que exigiu elevado investimento por parte
deste. Em 2008, a divida liquida era de 1086 milhGes de euros. E em 2009, de 1143 milhdes de euros,
atingindo um maximo registado neste periodo.

Probabilidades de default elevadas sem a existéncia de faléncia poderdo acontecer. Isto porque, de
acordo com outros autores, tais como Huang and Huang (2002), as empresas continuam em
actividade mesmo sem obterem lucro, sendo a decisdo de faléncia tomada pelos gestores que
tentam maximizar o valor do capital préprio.

Outro caso de PD elevada, é o observado para a Sonae no ano de 2009. A Sonae é uma das maiores
empresas nao financeiras em Portugal. Em 2009, faziam parte da empresa 39372 colaboradores, e
apresentava um volume de negdcios de 5.7 mil milhdes de euros.
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Analisando o relatério e contas, percebe-se que o final de 2008 e o ano de 2009 foram de uma
exigéncia acentuada para a empresa no contexto da crise financeira atravessado pelo pais. Esta crise
levou a empresa a procurar soluces de melhoria, tendo resultado numa redefini¢ao estratégica.

Em 2009, a Sonae acelera a sua expansdo internacional, com enfoque no mercado espanhol. Além
disso, implementa varias alteragdes organizacionais, sendo a reorganiza¢do do negdcio de retalho
um exemplo.

Na demonstracdo de resultados é evidente um retorno dos capitais préprios bastante inferior ao
apresentado noutros anos. A diferenca relativamente a 2007 é de -13.1%. O mesmo acontece com o
resultado liquido por ac¢do, que em 2007 era de 0.18 e em 2008 e 2009 baixou para 0.02 e 0.04,
respectivamente.

Em 2005, a Corticeira Amorim apresentou também uma PD superior ao normal. Esta empresa estd
estruturada em 6 unidades de negdcio: Matérias-Primas, Rolhas, Revestimentos, Aglomerados
Técnicos, Cortica com Borracha e Isolamentos.

Na origem do valor observado para a PD poderd estar a diminuicdo da quantidade de matéria-prima
(cortica) no primeiro semestre de 2005, devido a seca que atingiu a Peninsula Ibérica. Neste
semestre, houve um desvio de -3.1% de vendas comparativamente a 2004. A divida permaneceu
sensivelmente igual ao ano transacto, no entanto existiu a necessidade de reestruturacdao da mesma.
Essa reestruturacdo ocorreu principalmente ao nivel dos valores da maturidade, passando o peso da
divida a médio e longo prazo de 35% para 54%. Uma divida de curto prazo elevada, poténcia um
resultado de PD elevado, tendo em conta as equacdes 13 e 14.
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Grafico 5 - PD's Outros Sectores

B. MODELO PARA DISTANCE-TO-DEFAULT COM CARACTERISTICAS FUNDAMENTAIS DA EMPRESA E INDICADORES
MACROECONOMICOS

Nesta fase do trabalho pretende-se compreender a relacdo entre indicadores financeiros das
empresas e a Distance-to-Default apresentada. O modelo obtido sera também enriquecido com
variaveis macroecondmicas.

Para as empresas em estudo foram obtidas da base de dados DataStream os dados enumerados
abaixo. A existéncia publica destes dados deve-se a obrigatoriedade das empresas pertencentes ao
PSI 20 terem que apresentar os seus Relatérios e Contas.

e Capitalizagdo de Mercado, (N2 Shares x Closed Price no final de cada periodo);

e Momentum (Closed Price Final — Closed Price Inicial);

e Taxa de Cobertura de Juros (Interest Coverage Ratio = EBIT / Interest Expense);

e Current Ratio (directamente do Relatério de Contas);

e Responsabilidades / Capitalizagcdo de Mercado (Liability / Market Capitalization);
e Total Divida / Total Activos (Total Debt / Total Assets);

e Fundo de Maneio / Total Activos (Working Capital / Total Assets);

e EBIT / Total Activos (EBIT / Total Assets);

e Total Receitas / Nimero de Empregados (Net Sales Or Revenue / Size);
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Numa segunda fase, foram adicionadas as seguintes variaveis macroecondmicas ao modelo de
Regressao Linear Multipla:

e Capacidade / necessidade liquida de financiamento (% do PIB);
e indice PSI 20;
e Valor do PIB.

Os dados da capacidade / necessidade liquida de financiamento em percentagem do PIB e os valores
absolutos do PIB foram extraidos do Instituto Nacional de Estatistica. Enquanto os dados histdricos
para o indice do PSI 20 foram retirados do site da bolsa de lisboa.

O objetivo é relacionar o valor da DD calculado através do algoritmo com diversas caracteristicas
fundamentais da empresa. Pretende-se entender que caracteristicas influenciam a DD e relacionar os
valores obtidos com alguma informacdo que de certa forma pudesse contribuir para o risco de
mercado dessas empresas, nomeadamente:

e Alavancagem (Leverage): Como medidas da alavancagem foram considerados os rdcios
Responsabilidades / Capitalizacdo de Mercado e Total Divida / Total Activos;

e Taxa de Cobertura de Juros (Interest Coverage Ratio): Este riacio mede a capacidade da
empresa cobrir os juros decorrentes de dividas;

e Liquidez (Liquidity): Utilizadas duas medidas para medir a liquidez da empresa: Racio Fundo
de Maneio sobre os Activos e o Current Ratio;

e Rentabilidade (Profitability): Medida através do racio EBIT / Total Activos;

e Dimensdo (Size): Como indicador do tamanho da empresa, tomou-se como medida a
capitalizacdo de mercado (Market Capitalization);

e Momentum: Variagao do valor das ac¢des ao longo do ano;

e Produtividade (Produtivity): Como proxy para o indice da produtividade utiliza-se o racio do
total das receitas (total revenue) pelo n? de empregados.

Os box plots com a distribuicdo dos valores das caracteristicas (Grafico 6) permite-nos ter uma
percep¢do sobre os atributos do conjunto de dados, nomeadamente: localizagdo, dispersao,
assimetria e outliers. Algumas caracteristicas apresentam distribuicdo um pouco assimétrica e com
alguns outliers. No entanto, como as empresas representadas apresentam diferencas significativas
(dimensado, sector, performance) considera-se normal a existéncia de valores mais discrepantes.
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Grafico 6 - Distribuigdo das médias das varidveis por ano

Na Tabela 6 apresenta-se a matriz de correlacio entre as varidveis. E de salientar a elevada
correlacdo entre os pares de varidveis: indice PSI 20 e Capacidade de endividamento, Dividends e
Market Capitalization, Current Ratio e Working Capital / Asset. Era expectavel a existéncia de
correlagdo entre algumas varidveis uma vez que se tratam de caracteristicas da empresa que
reflectem a sua saude financeira.
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Tabela 5 - Matriz de correlagdo
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Foi utilizado o modelo de regressao linear multipla com toda a pool de dados (136 observagdes), em
que 7 das 136 observacdes foram eliminadas por falta de dados nas varidveis explicativas. Foi
seguido um método de seleccao regressiva para a escolha das varidveis que devem incorporar o
modelo final. Comegou-se com todas as varidveis microecondmicas, retirando as que nao
apresentassem valor t significativo. Existindo um modelo em que estas varidveis sdo todas
significativas (modelo 2), enriquece-se o0 mesmo com varidveis macroeconémicas. O objectivo é
termos um modelo final apenas com caracteristicas da empresa e outro com factores externos
incorporados. Os resultados obtidos em cada iteracdo apresentam-se na tabela 7 — Modelos de
Regressao.

O modelo 1 obteve um R?=0,6414 com um p-value inferior a 2.2e-16. Estes resultados demonstram
que a variabilidade de DD explicada pelo nosso modelo ndo é elevada. No entanto, este valor é
aceitavel uma vez que diversos outros fatores econdmicos contribuem para a variabilidade da DD das
empresas. Apesar disso, o p-value indica-nos que para qualquer um dos niveis de significancia
normalmente utilizados (5%, 2,5% e 0,5%) rejeitamos a hipdtese de os coeficientes das variaveis
independentes serem iguais a zero. Com isto, confirma-se a existéncia de relagdo entre a DD e as
caracteristicas das empresas utilizadas para a regressao.

Analisando o modelo final obtido na regressdo linear multipla, consegue-se perceber que ndo ha
evidéncia estatistica na amostra para afirmar que os coeficientes das varidveis explicativas
Momentum, MarketCap e Liability/MarketCapitalization s3o diferentes de zero (p-values de 0.3292,
0.4002 e 0.9690, respectivamente). As trés variaveis incorporam informacao do valor da cotacdo de
mercado. A cotacdo de mercado podera nao reflectir a sadde financeira da empresa, ndo afectando
assim o valor da Distance-to-Default.

Neste sentido, realizou-se uma nova regressdo sem as trés varidveis (modelo 2). O modelo de
regressao linear multipla obteve valores semelhantes para o R? (0,6370).

Com um nivel de significancia de 5%, podemos afirmar a existéncia de uma relagdo entre os valores
para Distance-to-Default e as caracteristicas fundamentais da empresa presentes no nosso modelo.
Além disso, a variabilidade de DD explicada pelo modelo é bastante satisfatéria (63,7%).

Enriqueceu-se o modelo obtido com algumas varidveis macroecondmicas: Capacidade / necessidade
liguida de financiamento em percentagem do PIB, o valor do PIB e valor do indice PSI 20. Os valores
das primeiras duas varidveis foram obtidos do INE (Contas econémicas anuais das sociedades nao
financeiras e Produto interno bruto a precos de mercado (pregos correntes; anual),
respectivamente). Os valores para o indice PSI 20 foram retirados do site da bolsa de Lisboa. Nos
resultados obtidos (modelo 3) para esta amostra, verifica-se que apenas para o PIB podera haver
evidéncia estatistica de relagdo com DD. Este modelo apresentou um R*=0,6472.

Refinou-se o modelo retirando as varidveis sem significancia estatistica. Este modelo final (modelo 4)
apresenta um R?=0,6453, uma diferenca pouco significativa relativamente ao R? observado no
modelo anterior. Podemos concluir que a remocdo das varidveis Capacidade de Endividamento e PSI
20 ndo prejudicou a variabilidade explicada para a DD. O p-value obtido para este modelo foi inferior
a 2.2e-16. A probabilidade de os coeficientes das varidveis explicativas serem zero é muito préximo
de zero, demonstrando a relagdo entre estas e os valores obtidos para a DD.
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Modelol Modelo2 Modelo3

Modelo 4

Estivativa -2.93 -3.11 19.48 22.21
Std. Erro 3.765 3.534 15.9 15.45
Intercept
valor t -0.778 -0.88 1.225 1.437
p-value 0.4379 0.3805 0.223 0.1532
Estivativa 0.0155 0.0158 0.0168 0.0171
. Std. Erro 0.0054 0.0053 0.0054 0.0053
Interest Coverage Ratio
valor t 2.89 3.011 3.1 3.244
p-value 0.0046 0.0032 0.0024 0.0015
Estivativa 0.1953
Std. Erro 0.1994
Momentum
valor t 0.98
p-value 0.3292
Estivativa 5.791 5.437 5.874 5.728
. Std. Erro 2.605 2.566 2.589 2.553
Current Ratio
valor t 2.223 2.119 2.269 2.244
p-value 0.0281 0.0362 0.0251 0.0267
Estivativa -0.0002
Std. E 0.0002
Market Capitalization rro
valort -0.844
p-value 0.4002
Estivativa 0.0185
Std. E 0.4752
Liability / Market Capital rro
valor t 0.039
p-value 0.969
Estivativa -15.13 -14.41 -14.15 -14.28
Std. E 3.523 3.345 3.362 3.321
Debt / Asset rro
valor t -4.295 -4.308 -4.208 -4.302
p-value <2.00E-16 <2.00E-16 0.0001 <2.00E-16
Estivativa -19.83 -17.43 -19.41 -19.01
Std. E 8.863 8.558 8.65 8.545
Working Capital / Asset rro
valor t -2.238 -2.037 -2.244 -2.224
p-value 0.0271 0.0438 0.0267 0.028
Estivativa 60.1 60.32 55.23 53.65
.E 16.4 15. 16.7 15.92
EBIT / Asset Std. Erro 6.45 5.53 6 5.9
valor t 3.654 3.884 3.308 3.371
p-value 0.0004 0.0002 0.0012 0.001
Estivativa 0.0099 0.0095 0.0096 0.0096
L. Std. Erro 0.001 0.0008 0.0008 0.0008
Produtivity
valor t 10.101 11.829 11.736 12.03
p-value <2.00E-16 <2.00E-16 <2.00E-16 <2.00E-16
Estivativa -0.1077
Std. Erro 0.2772
Capacidade de Endividamento
valor t -0.389
p-value 0.6983
Estivativa -0.0001 -0.0001
PIB Std. Erro 0.0001 0.0001
valor t -1.289 -1.683
p-value 0.1999 0.095
Estivativa -0.0003
. Std. E 0.0005
indice PSI 20 rro
valor t -0.68
p-value 0.4978

Tabela 6 - Modelos de Regressao
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O récio total de divida sobre o total de activos mede a alavancagem da empresa, com um racio maior
a empresa estd a contrair mais divida para financiar investimentos e crescimento da mesma. Uma
maior alavancagem pode levar a grandes beneficios para o investidor, no entanto comporta um
grande risco. Caso os investimentos feitos ndo sejam bem sucedidos, podem existir grandes perdas,
fazendo com que o pagamento da divida tenha grande peso nas contas da empresa, deteriorando o
seu risco de crédito e aumentando o seu risco de falir. Com um valor negativo para o coeficiente
desta variavel (-14.28), temos uma menor Distance-to-Default com o aumento da alavancagem, logo
uma maior probabilidade de default. Estas evidéncias estdo de acordo com os estudos de outros
autores (Molina, 2005; Harris e Ravid, 1990).

A taxa de cobertura de juros é uma medida do quao facilmente uma empresa conseguira cumprir
com os juros decorrentes da sua divida. Um elevado valor desta taxa, indica-nos uma boa saude
financeira da empresa. Assim, uma maior taxa de cobertura de juros devera produzir uma menor
probabilidade de default, e por sua vez, uma maior Distance-to-Default, resultando na relacao
positiva entre estas duas varidveis (0.0171). Estas evidéncias entre a taxa de cobertura de juros e a
estrutura e saude financeira da empresa haviam sido verificadas pelos autores (Harris and Ravid,
1990; Erotis, 2007).

O fundo de maneio, calculado como a diferenca entre os activos correntes e as dividas correntes,
indica se a empresa tem activos de curto prazo suficientes para fazer face as suas dividas de curto
prazo. Um fundo de maneio negativo, revela dificuldades para a empresa cumprir com as suas
obrigacbes de curto prazo. Uma relacdo negativa (-19.01) entre o racio fundo de maneio sobre os
activos e DD, poderd parecer contraditéria, no entanto, um valor elevado para o fundo de maneio
nem sempre é sinal de algo positivo, pois poderd ser consequéncia de um deficiente funcionamento.
Por exemplo, demasiado inventdrio ou falta de reinvestimento conduzird a um elevado racio.

Para além do fundo de maneio, uma outra medida da liquidez da empresa, é o Current Ratio. Este é
calculado através da divisdo dos activos correntes pelas responsabilidades, foi extraido directamente
da base de dados para cada uma das empresas. Um racio baixo mostrard mais dividas que activos
disponiveis, portanto uma empresa com boa saude financeira deverd ter um racio mais elevado,
existindo uma relagdo positiva entre o Current Ratio e a Distance-to-Default (5.728).

O mesmo acontece com o racio EBIT/Asset, denominado como ‘Return On Assets’, indicador da
rentabilidade da empresa. Esta rdcio é uma medida de quao eficiente a empresa é na utilizagdo dos
seus activos. Quanto maior o racio, maior a rentabilidade e menor a probabilidade de default, maior
DD, produzindo uma relagdo positiva entre as duas variaveis (53.65).

A produtividade das empresas foi obtida através da divisdo das receitas pelo nimero de
empregados. Uma elevada produtividade resultara num elevado rdcio e uma maior Distance-to-
Default, sendo a relagdo entre este racio e a DD positiva (0.0096).

O Produto Interno Bruto foi a Unica varidvel macroecondmica a demostrar evidéncia estatistica nesta
amostra. A inexisténcia de relacdo entre DD e as varidveis Capacidade de Endividamento e indice PSI
20 vai contra o que seria expectavel. A falta de evidéncia estatistica podera ser consequéncia da
amostra utilizada. Além disso, a relacdo entre DD e estas variaveis podera nao ser linear, dai ndo ser
captada pelo nosso modelo.
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Avaliacdao do modelo:

O valor ndo muito elevado para o R? final (R?=0,6453) poderd ser explicado pela teoria dos autores
Jennie Bai e Liuren Wu (2016). De acordo com estes os coeficientes das variaveis independentes ndo
sdo intemporais. Assim, estes aplicam os principios do modelo Bayesiano combinados com uma
stacking regression para adicionar estabilidade temporal, atribuindo um peso diferente ao
coeficiente a cada ano. Uma regressdao linear ponderada, possivelmente produziria melhores
resultados de R2.

A qualidade do modelo final podera ainda ser entendida através de uma analise dos residuos. Este
tipo de analise permite-nos entender quao bem os dados sdo representados pelo modelo e se este
cumpre as premissas da regressao linear: residuos com valor médio igual a zero, variancia
homogénea, independentes e com distribuicdo normal. Podem retirar-se algumas conclusdes através
dos graficos abaixo.
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Grafico 7 - Analise de Residuos
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O primeiro grafico, Residuals vs Fitted, pode indicar-nos padrdes ndo lineares uma vez que os
residuos ndo se encontram igualmente distribuidos em torno de uma linha horizontal. Com o
segundo grafico, Normal Q-Q, conclui-se a existéncia da normalidade dos residuos, uma vez que
estes seguem uma linha recta sem desvios significativos. Com o gréfico Scale-Location conseguimos
avaliar a premissa de igual variancia dos residuos (homocedasticidade). A linha devera ser horizontal,
existindo neste caso um ligeiro desvio para valores entre 0 e 10.

Uma vez que ndo existem modelos perfeitos e na pratica as premissas sao dificeis de manter,
consideramos que o modelo representa bem os dados.

Foi ainda incluido o grafico Residuals vs Leverage, com a Cook's Distance na tentativa de encontrar
outliers que influenciem o nosso modelo. A Cook’s Distance mede o efeito de se excluir determinada
observacdo. A observacdao numero 14 parece ter influéncia no modelo de regressao. No entanto, a
exclusdo desta varidvel ndo implicou uma melhoria no R? final nem na qualidade do modelo medida
através da analise dos residuos.

A estatistica F teve um valor de 31.45 (7 gl no numerador e 121 no denominador) com p-value <
2.2e-16, indicando uma relacdo estatisticamente significante entre as varidveis explicativas e a
Distance-to-Default.

V. CONCLUSOES FINAIS

Implementou-se um modelo estrutural, de inspiracdo no modelo KMV, para cdlculo da probabilidade
de default das empresas ndo financeiras do PSI 20. Tendo em conta a andlise dos relatérios e contas,
encontraram-se evidéncias econémicas para os resultados elevados obtidos em alguns casos. Pode-
se entdo concluir uma boa afericdo do risco de crédito com a utilizacdo dos modelos estruturais no
caso portugués.

Conseguiu-se ainda demonstrar evidéncia na amostra da existéncia de relacdo entre a Distance-to-
Default (medida utilizada nos modelos estruturais para calculo da probabilidade de default) e as
caracteristicas econdmicas das empresas, como a taxa de cobertura de juros e a produtividade.
Mostrou-se ainda que ha relagao entre a DD e o valor do PIB.

Como objetivos para estudos seguintes, sugere-se uma amostra maior de empresas portuguesas no
calculo da DD. Assim, conseguir-se-ia a determinagdo de uma func¢do empirica de distribuicdo dos
retornos, sem ser necessario recorrer a distribuicdo Normal. Seria util analisar o uso de uma stacking
regression na modelizagdo da DD.
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