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Resumo

Este artigo apresenta um sistema de avaliacdo da qualidade crediticia das empresas ndo
financeiras em Portugal. Na sua concegdo, o objetivo principal passa por determinar os
fatores que explicam a probabilidade de uma empresa ter um episédio de incumprimento
de crédito significativo junto do sistema bancério no ano seguinte. Usando informagao
da central de responsabilidades de crédito para o periodo 2002-2015 e da central de
balangos para o periodo 20052014, desenvolvemos um método para selecionar varidveis
explicativas e estimar modelos de varidvel binaria para dez estratos de empresas, definidos
em termos de dimensdo e setor de atividade econémica. Esta metodologia é utilizada
para classificar as empresas em termos de probabilidade de incumprimento a um ano,
utilizando-se os valores de referéncia dos sistemas de notagdo de risco existentes, em
particular no ambito do Eurosistema. O documento apresenta uma breve caracterizagdo
do setor ndo financeiro portugués em termos de probabilidades de incumprimento e da
transigdo entre as classes de notacao de crédito. (JEL: C25, G24, G32)

Introducao

ste artigo apresenta um sistema de avaliacdo da qualidade crediticia

das empresas ndo financeiras em Portugal. O objetivo principal é
determinar os fatores que explicam a probabilidade de uma empresa

ter um episédio de incumprimento de crédito significativo junto do sistema
bancério no ano seguinte. O resultado deste sistema é uma probabilidade
de incumprimento no crédito bancario no horizonte de um ano. Este valor
é entdo mapeado para uma escala onde as empresas sdo agrupadas em
classes homogéneas de risco. O facto da andlise sobre a qualidade de crédito
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QUADRO 1. Credit Quality Steps no Eurosistema. Todos os valores em percentagem.
Fonte: BCE.

se centrar apenas em empréstimos bancdrios ndo restringe a sua aplicagdo
por duas razdes. Em primeiro lugar, a esmagadora maioria da divida das
empresas em Portugal é constituida por empréstimos bancarios, sendo muito
reduzido o ntimero de empresas a emitir divida titulada, normalmente
grandes empresas. Em segundo lugar, o incumprimento na divida titulada é
altamente correlacionado com o incumprimento nos empréstimos bancérios.

Cada classe de risco serd identificada por uma notagdo de crédito a
utilizar no resto deste artigo. Uma notacdo de crédito é entdo um indicador
sintético que reflete vdrias caracteristicas (por exemplo, solvéncia, liquidez,
rendibilidade) e mede a capacidade da empresa em cumprir os seus
compromissos financeiros.

Neste documento serd usada a taxonomia do Eurosistema, onde uma
notacdo de crédito é designada por Credit Quality Step. O Quadro 1
apresenta as diferentes classes e os limites superiores da probabilidade de
incumprimento associados. Ver ECB (2015) para mais detalhes.

Este artigo recorre parcialmente ao trabalho anteriormente desenvolvido
por Martinho e Antunes (2012), mas ha uma vasta literatura académica sobre
o tema (ver, por exemplo, Coppens et al. 2007; Lingo e Winkler 2008; Figlewski
et al. 2012), bem como uma variedade de estudos produzidos por institui¢des
publicas e privadas, incluindo o Banco Central Europeu (BCE), a Autoridade
Bancaria Europeia (EBA), a Fitch Ratings, a Moody’s e a Standard & Poors.

As notagdes de crédito sdo usadas com diversas finalidades. A mais 6bvia
prende-se com o processo de concessdo de crédito dos bancos. De facto, as
notagdes de crédito sdo um instrumento muito importante para possibilitar
a selecdo de clientes de acordo com o nivel de risco pré-definido por cada
instituicdo financeira e para determinar também as préprias condigdes dos
empréstimos. Uma notacdo de crédito mais positiva implica geralmente
melhores condi¢bes de financiamento, incluindo menor custo e acesso a
instrumentos mais diversificados como, por exemplo, o mercado de valores
mobilidrios.

Periodos de materializagdo mais acentuada do risco de crédito, como
aquele observado recentemente em Portugal, colocam ainda mais énfase
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sobre a relevancia do processo de avaliagdo de crédito. Os dados para 2015
mostram que a divida total das sociedades ndo financeiras em Portugal
representava 115% do PIB, um dos valores mais elevados na 4rea do euro.
Uma parte considerdvel dessa divida estd no balango dos bancos, onde as
sociedades ndo financeiras sdo responsaveis por cerca de 28% do crédito
total (empréstimos bancdrios e titulos de divida). A qualidade destes créditos
tem vindo a deteriorar-se substancialmente nos tultimos anos, colocando
pressdo sobre os resultados dos bancos e sobre os respetivos requisitos de
capital. Entre dezembro de 2008 e dezembro de 2015 o racio de crédito em
incumprimento das sociedades ndo financeiras passou de 2,2% para 15,9%.
No mesmo periodo, a parcela de empresas com crédito vencido aumentou 10
pontos percentuais, para 29% em dezembro de 2015.

Sistemas de alerta precoce que permitam ajudar a prever futuros
incumprimentos sdo de extrema relevancia para apoiar o processo de
concessdo de crédito a nivel individual dos bancos, mas também, ao nivel
agregado, para auxiliar a andlise da estabilidade financeira do sistema
bancério com um todo. As notagdes de crédito sdo tteis porque permitem que
os reguladores, bem como os restantes agentes no mercado, possam identificar
potenciais problemas que se estejam a formar em certos grupos de empresas,
definidos, por exemplo, ao nivel dos setores de atividade ou dimensdo. Isto
é particularmente relevante num contexto onde os incentivos dos bancos em
termos de reporte de informacao precisa e consistente sobre as probabilidades
de incumprimento foram desafiados. Por exemplo, Plosser e Santos (2014)
mostram que os bancos com menores niveis de capital regulatério atribuem
sistematicamente probabilidades de incumprimento inferiores do que os
bancos com maiores niveis de capital regulatério. Este tipo de situacdo
implica que dois empréstimos semelhantes concedidos a mesma empresa irdo
determinar diferentes requisitos de capital.

As notagdes de crédito sdo também um dado dtil para testes de esforco
ao setor financeiro, realizados com o objetivo de avaliar o impacto que
alteragdes no ambiente econdmico podem ter sobre o desempenho do setor
financeiro. Esta informacao pode ser usada para estimar as perdas potenciais
num determinado horizonte temporal e sdo, portanto, instrumentos essenciais
para a gestao de risco das institui¢des financeiras, assim como para fins de
supervisdo. Para esta ultima finalidade, é também importante possuir um
sistema de referéncia que permita validar os requisitos de capital de cada
institui¢do financeira.

A existéncia de sistemas de avaliacdo de crédito independentes incentiva
igualmente o investimento. As oportunidades de investimento sdo cada vez
mais globais e diversificadas, o que dificulta substancialmente a decisdo final
de alocar recursos entre paises e empresas. Ter ao dispor medidas sintéticas
que permitam medir a capacidade de uma entidade para cumprir os seus
compromissos financeiros facilita a tomada de decisdo. Com efeito, é normal
os investidores basearem parte das suas decisdes de investimento na notagao
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de crédito das empresas dado que nem sempre é facil ter acesso e analisar
dados detalhados sobre cada empresa que apresenta uma oportunidade de
investimento. As notag¢des de crédito sao usadas igualmente para a criagdo
de produtos financeiros estruturados e como requisito basico para identificar
os valores mobilidrios que podem constituir a carteira de determinadas
institui¢des financeiras, como por exemplo, os fundos de pensodes.

A existéncia deste tipo de indicador tem ainda relevancia para os
mutudrios de crédito, dado que uma boa classificacdo significa por norma
um melhor acesso ao financiamento. Adicionalmente, os proprietdrios e os
gestores das empresas podem usar as notagdes de crédito para obter uma
medida objetiva da satide financeira da empresa e também como medida de
comparagdo com os seus competidores.

No ambito da atual politica monetaria descentralizada do Eurosistema, os
bancos centrais nacionais concedem diretamente liquidez as institui¢cées de
crédito residentes. A fim de proteger o Eurosistema de riscos financeiros!,
todas as operagdes de crédito tétm como garantia ativos elegiveis que tém
de cumprir elevados padrdes de qualidade, definidos pelo Eurosistem Credit
Assessment Framework (ECAF). Os sistemas de avaliacdo de crédito sdo usados
para estimar o risco de incumprimento das sociedades nédo financeiras, tendo
uma dupla aplicacdo neste ambito. Por um lado, essa avaliacdo determina
se as institui¢des de crédito podem utilizar um ativo de uma determinada
empresa como garantia. Por outro lado, no caso dos ativos elegiveis, a
dimensdo do haircut é definida igualmente pela notacéo de crédito.?

Para andlise econémica, as nota¢des de crédito sdo particularmente tteis
para avaliar o mecanismo de transmissado da politica monetéria e para analisar
a qualidade do crédito concedido a economia através do sistema financeiro.
Por exemplo, estas nota¢des podem ser usadas para avaliar se o custo do
financiamento de empresas com o mesmo nivel de risco intrinseco é similar
ou se existem outras varidveis que determinam o custo da divida. Ha diversas
teorias que procuram explicar essas diferencas, baseadas por norma em
assimetria de informac¢do ou no nivel de requisitos de capital dos bancos
(ver, por exemplo, Santos e Winton 2015, e também Plosser e Santos 2014). E
particularmente interessante a comparacdo de empresas de diferentes paises
da 4rea do euro e a identificacdo da componente da taxa de juro que pode ser
atribuida ao risco da empresa e a que se deve a outros fatores, nomeadamente
problemas no mecanismo de transmissdo da politica monetéria ou do risco

1. O colateral exigivel para operagdes de refinanciamento inclui ndo s¢ titulos de divida mas
também empréstimos a empresas nio financeiras.

2. De forma a avaliar a qualidade do colateral, o Eurosistema toma em consideragdo
informagdo de quadro possiveis fontes: (i) instituicdes externas de avaliagdo de crédito (IEAC);
(ii) sistemas internos de avaliagdo de crédito dos bancos centrais nacionais (SIAC); (iii) sistemas
baseados em notagdes de crédito internas (IRB, sigla em inglés); e (iv) ferramentas de notagéo de
crédito fornecidas por terceiros (RT, sigla em inglés).



23

especifico do pais. Os dados utilizados pelos sistemas de avaliagdo de crédito
sdo também importantes para identificar empresas com negécios vidveis mas
cuja sobrevivéncia possa estar ameagada devido a falta de financiamento. Esta
informacdo pode ser usada para ajudar a definir politicas ptublicas de apoio
que permitam solucionar problemas decorrentes de uma estrutura financeira
desadequada em empresas com negdcios vidveis.

Para fins estatisticos, a utilizagdo de notag¢des de crédito é direta. De facto,
qualquer estatistica baseada em informacdo individual de empresas pode
ser apresentada por classe de risco, sendo disso exemplo a compilagdo de
estatisticas de taxas de juro por classe de risco das empresas ou a simples
reparti¢do do total do crédito bancario por nivel de risco dos mutuarios.

De modo a descrever um sistema avaliagdo de crédito adequado as
finalidades referidas anteriormente, este artigo esta estruturado da seguinte
forma. Em primeiro lugar, sdo apresentados os dados utilizados e é definido
o conceito de incumprimento. Em segundo lugar, é descrita a metodologia
subjacente ao sistema de avaliacdo de crédito, apresentando-se de seguida um
exercicio de calibragdo por forma a ajustar os resultados do modelo a escala
de referéncia utilizada pelo Eurosistema. Posteriormente, sdo apresentados
alguns resultados referentes as probabilidades de incumprimento estimadas
e a matriz de transicdo entre classes de risco de crédito. Por tltimo, apresenta-
se uma conclusdo da anélise.

Dados

Este trabalho utiliza informacgdo da Central de Balangos (CB) e da Central de
Responsabilidades de Crédito (CRC), duas bases de dados geridas pelo Banco
de Portugal. A CB contém informagado econémico-financeira da generalidade
das empresas em Portugal obtida essencialmente através da Informacao
Empresarial Simplificada (IES). A CRC centraliza informac¢do mensal sobre
todas as exposi¢des das empresas e particulares junto do setor financeiro em
Portugal. Para os fins desta andlise a informacdo da CB cobre o periodo 2005-
2014 e a informagdo da CRC abrange o periodo 2002-2015.

Neste artigo apenas sdo consideradas empresas nao financeiras privadas
com pelo menos uma exposi¢do junto do sector financeiro residente. Por
simplificacdo de linguagem, serdo referenciadas com o termo “empresas”. O
facto de o objetivo desta analise ser estimar probabilidades de incumprimento
justifica a exclusao de empresas sem empréstimos bancarios. Adicionalmente,
foram também excluidas as empresas com reporte incompleto ou incoerente a
CB, como por exemplo sdo os casos de reporte de ativo total e/ou volume de
negocios negativos. Ao nivel da CRC, apenas sdo consideradas empresas com
crédito efetivo, tendo-se excluido as que apenas tinham crédito renegociado
e/ou abatido ao ativo. Para além disso, foram excluidas todas as empresas
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cuja exposigdo de crédito junto do sistema financeiro (ou seja, agregada sobre
todas as relagdes empresa-banco) fosse inferior a €10.000.

Definigdo de incumprimento

Uma empresa é considerada “em incumprimento” junto do sistema financeiro
se a parcela de crédito em incumprimento for superior a 2,5 por cento do
total de crédito. O “evento de incumprimento” ocorre quando a empresa
completa trés meses consecutivos em incumprimento. Diz-se que uma
empresa incumpriu num determinado ano se durante esse ano ocorreu um
evento de incumprimento. E possivel que a mesma empresa possa ter mais do
que um incumprimento durante o periodo de anélise. No entanto, de modo
a garantir que a amostra ndo é enviesada pela existéncia de empresas com
incumprimento recorrente, excluimos todas as observacgdes da empresa apos
o primeiro evento de incumprimento.

Apenas sdo consideradas empresas que ou sdo novas para o sistema
financeiro durante o periodo em analise (isto é, empresas que ndo tiveram
relagdes bancdrias antes de 2005, possivelmente por nem sequer existirem),
ou tém um historial de crédito de trés anos totalmente limpo. As empresas
que surgem na CRC ja em incumprimento sao excluidas.

Tratamento dos dados e defini¢ées das varidveis

De forma a aumentar a homogeneidade, dividimos a amostra em
microempresas e o conjunto composto por todas as outras empresas (ou
seja, pequenas, médias e grandes empresas). Estes dois grupos foram ainda
subdivididos com base na classificacdo da atividade econdémica (CAE).
Alguns setores de atividades foram agregados devido a afinidade entre
eles, como foi o caso, por exemplo, da construcdo e do imobilidrio. Em
resultado deste processo obtiveram-se cinco setores de atividade distintos
(industria transformadora e extrativa; construcdo e imobilidrio; comércio e
setor primadrio; transportes e armazenagem; e servicos) e duas categorias para
a dimensdo (microempresas; todas as restantes empresas), para um total de
dez conjuntos de empresas a usar nas estimagdes econométricas. Ver Quadro
2.

A CB dispoe de informacdo detalhada relativa as demonstragdes
financeiras das empresas ndo financeiras em Portugal. Para os fins desta
andlise foi utilizado apenas um subconjunto de varidveis. As diversas
varidveis disponiveis podem ser categorizados em grupos especificos:
alavancagem, rendibilidade, liquidez, estrutura de capital, dimensdo e um
grupo residual que corresponde a varidveis relacionadas com os récios
de balango que ndo se enquadram em nenhum dos grupos previamente
definidos. Todas as varidveis em nivel foram redefinidas através da sua
divisdo pelo total do ativo, total do passivo corrente ou do passivo total,
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# Dimensao

Micro
Pequenas, médias e grandes

N =

Setor de atividade

Indtstria transformadora e extrativa
Construgédo e imobilidrio

Comércio e setor primario

Utilities, transportes e armazenagem
Servicos

TGl WN - 3

QUADRO 2. Classificagdo de empresas por dimensao e setor.

Fonte: Banco de Portugal.

Medidas de: Variaveis

Alavancagem Divida financeira; Divida bancaria; Juros pagos

Rentabilidade VAB por trabalhador; Resultados liquidos / Perdas;
EBIT; Cash flow; EBITDA

Liquidez Caixa; Responsabilidades correntes

Estrutura de financiamento Capital préprio; Ativo corrente; Ativo tangivel

Dimensao Ativo total; Idade; Volume de negbcios; N.° de
empregados

Outros fatores idiossincraticos  Salarios; Débitos comerciais

Macroeconomia Tx. incumprimento anual; Tx. cresc. do crédito; Tx.

cresc. PIB Nominal; Tx. cresc. PIB Real

QUADRO 3. Resumo das varidveis usadas nas regressoes.

Fonte: Banco de Portugal. Defini¢des rigorosas das varidveis disponiveis a pedido.

consoante o caso. Indicadores cujo denominador possa ter valores negativos
ndo sdo utilizados dado que poderiam gerar descontinuidades significativas
quando o denominador estd proximo de zero. Para ter em conta a possivel
influéncia do ciclo econémico na probabilidade de incumprimento de
uma empresa especifica, foi considerado um pequeno conjunto de fatores
macroeconémicos: o crescimento do PIB nominal e real, o crescimento do
crédito total e a taxa de incumprimento agregada das empresas. Esta escolha
foi motivada pela literatura sobre o tema; por exemplo, Figlewski et al.
(2012) encontraram evidéncia de que o crescimento real do PIB e a taxa
de incumprimento agregada das empresas sdo fatores determinantes para
explicar as transi¢des entre classes de notagdo de crédito. O Quadro 3
apresenta o subconjunto de varidveis da CB e os fatores macroeconémicos
usados nesta andlise.

Como mencionado anteriormente, as empresas com valores negativos para
o total do ativo, do passivo ou do volume de negécios foram excluidas da
andlise. Foram também eliminadas as empresas com total de ativo, volume
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de negdcios ou nimero de empregados igual a zero. De modo a diminuir
os valores de assimetria e curtose, varidveis estritamente positivas foram
transformadas em logaritmos. Tendo em conta que esta transformacgado nao
é aplicdvel as varidveis que podem assumir valores negativos, o conjunto de
varidveis foi ampliado com a classificagdo (ou ranking), em termos de cada
varidvel e para cada observacao, normalizada entre 0 e 1. As ordenagdes foram
calculadas dentro de cada grupo ano-dimensédo-setor de atividade de modo
a aumentar a homogeneidade. As varidveis expressas em percentagem e os
indicadores macroeconémicos foram mantidos no formato original.

Metodologia

Neste estudo desenvolvemos uma abordagem de selecdo de varidveis baseada
num sistema multicritério, tendo por base a metodologia definida por
Imbens e Rubin (2015) na qual a selecdo de varidveis explicativas é efetuada
recorrendo a estimagdo de mdéxima verosimilhanga. Esta metodologia
seleciona as varidveis através de um processo iterativo baseado na capacidade
de previsdo individual de cada indicador. Uma determinada varidvel apenas
serd selecionada se a sua inclusdo aumentar o poder explicativo do modelo
acima de um determinado limiar. Esta abordagem é entdo alterada para os

nossos fins especificos.
Sele¢do das varidveis explicativas

Comecamos por estimar um modelo de base com efeitos fixos para a dimensao
(excluindo o caso das microempresas) e para o setor de atividade (a um nivel
de desagregacdo de alguns subsetores). Para cada varidvel do conjunto inicial
de N varidveis estimamos um modelo com os efeitos fixos mais essa varidvel.
Estas regressoes serdo entdo comparadas com o modelo de base usando
um teste de razdo de verosimilhanga (LR, de likelihood ratio). Em seguida o
algoritmo escolhe a varidvel associada ao modelo com o valor de teste mais
elevado, respeitando a restricdo de se situar acima do valor inicial com um
nivel de significancia de 5%, o que corresponde a um teste LR com um valor
minimo de 3,84.

O processo é entdo repetido, mas o modelo de referéncia é agora o modelo
com os efeitos fixos mais a varidvel selecionada no passo anterior. A préxima
variavel serd escolhida de entre as restantes /N — 1 varidveis, sendo que a partir
desta segunda etapa sdo impostas algumas condi¢Oes adicionais de modo
a lidar com potenciais problemas decorrentes da inclusdo completamente
automatica de varidveis. Mais especificamente, sdo impostas as seguintes
condig¢des para que uma nova varidvel possa ser incluida no modelo:
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1. Tem de apresentar uma correlagdo linear e nao-linear inferior a 0,5 com
qualquer uma das varidveis ja presentes no modelo. Esta condigdo visa
evitar potenciais problemas de multicolinearidade.

2. Deve ser estatisticamente significativa na nova regressdao com um nivel
de significancia minimo de 5%, devendo o mesmo continuar a verificar-
se para todas as varidveis incluidas anteriormente. Pretende-se assim
evitar que na especificacdo final do modelo possam subsistir varidveis
estatisticamente nao significativas.

3. A nova especifica¢io do modelo deve melhorar o AUROC face ao
seu valor anterior. Para além disso, deve melhorar também o critério
de informagdo AIC. Esta condi¢do procura evitar o potencial sobre-
ajustamento do modelo, dado que o AIC penaliza a inclusdo de varidveis
adicionais.

O processo termina quando nenhuma varidvel adicional preenche as
condi¢des 1-3 ou, para evitar a proliferacdo de pardmetros, foi atingindo um
maximo de dez varidveis. Com o objetivo de manter a abordagem tdo simples
e replicdvel quanto possivel, foi escolhida uma especificacdo Logit.

Todos os dez modelos (um por cada combinacdo de dimensdo e setor
de atividade) foram estimados utilizando o total de observacdes existentes,
abrangendo o periodo de 2005 a 2014 no que respeita a informacdo econémico-
financeira das empresas. Todas as varidveis explicativas pertencem ao final
do ano atual t. A varidvel dependente é o indicador da ocorréncia de um
evento de incumprimento no ano seguinte ¢ + 1. E de notar que quando a
restri¢do sobre o niimero maximo de varidveis é removida nenhum dos dez
modelos inclui mais de 13 varidveis. Adicionalmente, ao analisar a evolugdo
do AUROC com a inclusdo de cada varidvel adicional é possivel verificar que
este indicador tende a estabilizar antes da inclusido da décima varidvel; ver
Gréfico 1.

Um resumo dos resultados

Ap6s a aplicagdo aos dados da metodologia apresentada, foram feitas dez
estimagdes de modelos Logit; 0 Quadro 4 apresenta alguma informacgao sobre
eles?. Uma primeira observacéo pode ser feita analisando o ajustamento geral
dos modelos aos dados, algo que pode ser avaliado através do AUROC.
Esses mesmos valores variam entre 0,72 e 0,84, rejeitando confortavelmente

3. O acrénimo AUROC significa area under the Receiver Operator Characteristic. Ver Lingo e
Winkler (2008) e Wu (2008) para a defini¢do e propriedades estocdsticas desta medida sintética.

4. Naaplicagdo concreta ndo foram usadas as varidveis originais, a excecdo dos casos em que as
mesmas representavam racios ou taxas de crescimento, dado que o algoritmo escolheu sempre
as varidveis transformadas (em logaritmo ou classificacao).

5. Para uma critica do AUROC como medida do poder discriminante de um modelo no
contexto de validagdo de modelos, ver Lingo e Winkler (2008).
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GRAFICO 1: AUROC em fungao do ntiimero de variaveis selecionadas de acordo com a
metodologia definida no texto. D# indica a categoria de dimensao # e S# indica o setor
de atividade #; ver Quadro 2 para mais detalhes.

Fonte: Banco de Portugal e célculos dos autores.

a hipétese de que os modelos sdo equivalentes a uma classificagdo aleatoria.
Adicionalmente, a estatistica de Brier para cada modelo, uma medida
também para a adequacdo do modelo aos dados, é consideravelmente
pequena. No caso do teste de Spiegelhalter (1986) aplicado a cada modelo
individualmente (resultados ndo reportados) verifica-se que o nivel de
incumprimento estimado é consistente com o nivel de incumprimento
observado empiricamente.

Embora a metodologia utilizada implique estimar dez modelos sepa-
radamente, é possivel observar vérias semelhangas entre eles. O Quadro 5
apresenta um resumo das varidveis mais frequentemente escolhidas pelo
algoritmo. Os diferentes modelos identificam um conjunto de variaveis mais
importantes, mesmo que por vezes sejam escolhidas pequenas variantes da
mesma varidvel: por exemplo, as medidas de liquidez dadas pelo quociente
entre caixa e total do ativo ou entre caixa e ativo corrente sdo sempre
escolhidas, ainda que nunca sejam ambas escolhidas pelo mesmo modelo.
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Grupo  Obs. Incump.' Tx.incump. #varidveis AUROC Brier Score

D1-S1 58063 3000 517% 10 0,738 0,047
D1-S2 53543 2965 5,54% 10 0,717 0,050
D1-S3 178178 7696 4,32% 10 0,764 0,039
D1-54 2681 121 4,51% 5 0,748 0,041
D1-S5 123048 5336 4,34% 10 0,748 0,040
D2-S1 98065 3887 3,96% 5 0,800 0,035
D2-S2 58325 3861 6,62% 10 0,763 0,057
D2-S3 96738 3062 3,17% 7 0,835 0,028
D2-54 3903 128 3,28% 5 0,836 0,030
D2-S5 73782 2476 3,36% 10 0,798 0,031
Total ~ 746326 32532 4,36% n.d. 0777 0,0393

QUADRO 4. Um resumo das estimagdes Logit para os dez tipos de empresas. Valores a
negrito indicam que o procedimento parou ao atingir o limite de varidveis explicativas.
D# indica a categoria de dimensdo # e S# indica o setor de atividade #; ver Quadro 2
para mais detalhes.

Fonte: Banco de Portugal e calculos dos autores.

Todos 0s modelos incluem uma medida de rendibilidade, alternando entre
o rdcio de cash flow para total do ativo e o racio de resultados liquidos para
total do ativo, para além de uma medida de liquidez. Nove dos dez modelos
incluem também o custo do crédito, bem como uma medida para o peso
do passivo corrente no total do ativo. Oito modelos incluem uma medida
para endividamento e sete modelos uma medida do peso dos salarios dos
trabalhadores no total do ativo. Para sete modelos, é escolhida uma varidvel
macroeconémica (de entre a taxa de crescimento do PIB nominal, a taxa
de crescimento do total do crédito e a taxa de incumprimento agregada).
Finalmente, seis modelos incluem a idade da empresa e cinco modelos
incluem uma proxy para a produtividade da empresa medida pelo VAB por
trabalhador.

Curiosamente, o peso de divida comercial em relacdo ao total do passivo é
selecionado cinco vezes, em todos os casos para o grupo das microempresas.
Este resultado sugere que para este grupo de empresas o comportamento dos
fornecedores é particularmente relevante.

Outro resultado significativo é que as varidveis que mais frequentemente
sdo escolhidas pelo algoritmo sdo normalmente selecionadas em primeiro
lugar, o que sugere que estas varidveis tém o maior contributo para o poder
explicativo do modelo. Neste grupo destacam-se as varidveis que medem a
rendibilidade da empresa, que sdo sempre as primeiras a ser escolhidas pelo
algoritmo nos dez modelos.

Uma observagio adicional relevante consiste no facto de o coeficiente de
cada varidvel ter em cada modelo o sinal esperado, apesar de o algoritmo
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Variavel # vezes selecionada Classificagdo média Sinal do coef.
r(Cash flow / Total ativo) 6 1,0 -
r(Resul. lig. / Total ativo) 4 1,0 -
r(Juros pagos / Divida fin.) 9 3,1 +
r(Passivo corrente / Total ativo) 5 34 +
r(Idade) 5 44 -
r(Salérios / Total ativo) 5 4,6 -
r(Caixa / Ativos correntes) 6 6,0 -
r(Divida fin. / Total ativo) 5 56 -
log(Passivo corrente / Total ativo) 4 4,5 +
r(Caixa / Total ativo) 4 5,8 -
r(Divida comercial / Passivo corrente) 5 72 +
log(Divida fin. / Total ativo) 2 3,0 +
r(VAB por trabalhador) 5 7,8 -
Tx. cresc. PIB Nominal 3 6,3 -
Tx. cresc. crédito total 2 50 +
Tx. incumprimento anual 2 5,0 +
log(Capital préprio / Total ativo) 1 3,0 -
r(Divida bancéria / Total ativo) 1 4,0 +
r(N.° trabalhadores) 2 8,5 +
log(Salarios / Total ativo) 2 9,0 -
log(Volume negécios) 2 9,5 -
log(Idade) 1 7,0 -
r(Ativo corrente / Total ativo) 1 10,0 -

QUADRO 5. Resultados qualitativos do procedimento de escolha de variaveis. 1(-)
representa a classificagdo da varidvel calculada para o grupo de dimensao-setor no ano
corrente; log(-) representa o logaritmo natural da varidvel. A segunda coluna contém o
nimero de vezes que a varidvel é escolhida (num méximo de dez modelos). A terceira
coluna apresenta a classificagdo média (1 corresponde a primeira escolha, 10 a décima
escolha) da varidvel. A quarta coluna indica o sinal do coeficiente na estimacado Logit
do evento de incumprimento. As varidveis sdo ordenadas pelo produto entre o inverso
do nimero de vezes em que a varidvel é escolhida e a respetiva classificagdo média, em
ordem ascendente. D# indica a categoria de dimensao # e S# indica o setor de atividade
#; ver Quadro 2 para mais detalhes.

Fonte: Banco de Portugal e célculos dos autores.

ndo ter qualquer restricdo a esse respeito. Para além disso, sempre que uma
varidvel é selecionada em mais do que um modelo o sinal do coeficiente
permanece 0 mesmo.

Calibragao das classes de crédito

O préximo passo na criagdo de uma ferramenta de atribui¢do de risco de
crédito é calibrar o modelo de forma a que as taxas de incumprimento
observadas em cada uma das classes de crédito sejam consistentes com
a taxa de incumprimento tipicamente usadas para as definir (ver Quadro
1). Este passo é normalmente necessdrio porque, embora a taxa de
incumprimento condicional média estimada pelo modelo coincida com a
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taxa de incumprimento média observada, isto pode ndo se verificar para
diferentes grupos de empresas ou diferentes classes de risco. Um requisito
basico para a calibracdo que se pretende implementar é que a taxa global
de incumprimento seja consistente com a taxa de incumprimento condicional
proveniente dos modelos estimados. Embora este requisito seja genericamente
alcancado na amostra usada, uma questao pode ainda assim ser colocada: sera
a probabilidade de incumprimento condicional consistente também para as
diferentes categorias de risco?

Para responder a esta questdo, precisamos primeiro de definir o conceito
de z-score no contexto da nossa andlise. O modelo Logit usado na metodologia
descrita anteriormente é caracterizado em termos de uma varidvel latente ndo
observada que é depois transformada num valor entre 0 e 1 correspondente
a probabilidade de incumprimento. De forma a manter a andlise simples, é
suficiente referir que os coeficientes 3 de cada um dos modelos Logit sdo
estimados de forma a que a probabilidade de incumprimento seja, dentro do
possivel, representada por

Pr{incump, ; = 1|z¢} = 1—5—6%“'6
onde incump,,; é um indicador de um evento de incumprimento no ano
t+ 1, z; é um vetor (linha) de regressores no ano t — incluindo a constante
e varidveis ao nivel da empresa e eventualmente também da economia — e
B é um vetor (coluna) dos coeficientes. Uma propriedade destes coeficientes
faz com que a média amostral da probabilidade estimada de incumprimento
(calculada pela equacdo anterior) seja igual a média dos valores observadas
para a taxa de incumprimento. O z-score de cada uma das observagdes é
definido simplesmente como a estimativa da varidvel latente, ou seja, z; = 5.

A resposta a questdo anteriormente colocada é genericamente positiva.
O Gréfico 2 apresenta as probabilidades de incumprimento estimadas pelo
modelo (a linha a trago-ponto) assim como as taxas de incumprimento
médias observadas (os pontos do grafico). Cada ponto representa a fragdo
de incumprimentos para grupos de empresas com z-scores semelhantes.
Quanto mais baixo (isto é, mais negativo) for o z-score, mais reduzida serd
a probabilidade de incumprimento da empresa. Podemos verificar que a
especificagdo Logit é uma boa representacdo da relacdo entre os z-scores e a
taxa de incumprimento observada para os diferentes grupos de empresas ao
longo de toda a distribuicdo de z-scores.

Uma forma de tentar melhorar o ajustamento da linha aos pontos é
usar uma aproximacdo mais flexivel. Embora este procedimento nao seja
inteiramente consistente com a estimacdo, consideramos este exercicio um
ajustamento e ndo algo passivel de invalidar os resultados obtidos através da
analise de regressao. Nesse sentido, a linha a cheio representa essa tentativa:
mais especificamente, é uma curva semi-paramétrica que interpola os pontos
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do gréfico. Podemos verificar que ambas as curvas (a Logit e a versao semi-
paramétrica) sugerem a mesma relagdo, sendo que a curva semi-paramétrica
se mantém ligeiramente acima da curva Logit para z-scores muito negativos.
Isto sugere que, para este intervalo de z-scores, a curva semi-paramétrica
serd mais conservadora a atribuir uma probabilidade de incumprimento as
empresas.
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GRAFICO 2: Probabilidades de incumprimento das empresas. Cada ponto representa
a taxa de incumprimento de conjuntos de empresas com z-scores semelhantes. Estdo
também representados os limites superiores de taxas de incumprimento de cada Credit
Quality Step tal como definidos pelo Eurosistema.

Fonte: Banco de Portugal e célculos dos autores.

De seguida detalhamos com mais pormenor o procedimento usado para
ajustar a curva semi-paramétrica aos pontos, sendo que o leitor menos
interessado no detalhe matemaético pode confortavelmente saltar para a secgdo
seguinte.

Ajustando uma curva aos pontos

Os pontos do Gréfico 2 representam a probabilidade de incumprimento
empirica para grupos de observa¢des na amostra. Cada ponto no grafico é
retirado do conjunto de pontos S™ = {(dy, 2y})}4=1,....¢n- Estes pontos foram
obtidos da seguinte forma. Em primeiro lugar, colocdmos todos os z-scores
por ordem crescente (estes sdo normalizados e podem ser comparados entre
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os diferentes grupos de empresas) na amostra. Em seguida, identificaram-se
os primeiros n incumprimentos e definiu-se r} como o ntiimero de ordem
da observa¢do com o n-ésimo incumprimento. De seguida, agruparam-se
essas observagdes no conjunto A} = {z1,..., 2.2 }. Calculou-se entao o racio
dp = ##ﬂ; e definiu-se 2] como a mediana do conjunto A}. Repetiu-se este
procedimento para o grupo seguinte de n incumprimentos, construindo-se
assim o conjunto Ay = {ZT?_;_l, ce z,ﬂg}, a taxa de incumprimento dn = #”72
e o z-score mediano 2. Este processo foi repetido sucessivamente até se
percorrerem todas as observagdes, totalizando um total de Q™ conjuntos de
taxas de incumprimento empiricas e respetivos z-scores. Importa realcar que,
para todo ¢, se tem 2{1‘_1 <z < 2;‘ ' 1, isto &, esses conjuntos estdo também
eles ordenados em ordem ascendente em termos de z-scores, embora nao
necessariamente em termos de probabilidades de incumprimento. Nem todos
os pontos foram representados no Grafico 2, tendo sido usada apenas uma sua
amostra representativa.

Uma palavra sobre o processo de escolha de n. Se este ntiimero for
muito pequeno, o desvio-padrdo da probabilidade empirica estimada serd
relativamente elevado. De forma a tornar isto claro, assuma-se que o evento
de crédito segue uma distribuigdo binomial dentro do conjunto Ay, e use-se
o estimador cig para a probabilidade de incumprimento. Uma estimativa do
desvio-padrao de cig serd
dp (1 —dy)
#AY — 1
que decresce com #Aj. Nas nossas simulagdes foi usado n = 23 porque, dada
a escassez relativa de z-scores muito negativos (associados a probabilidades
de incumprimento relativamente baixas), pretendiamos obter estimativas
significativas para as taxas de incumprimento, mesmo para classes de crédito
elevadas. Com esta escolha acabdmos por ter Q** proximo de 1400. Mais a
frente iremos abordar a significancia estatistica destas estimativas decorrentes
desta escolha. A robustez geral dos resultados desta anélise relativamente ao
valor de n é realizada noutro local. Para comodidade iremos simplificar a
notacdo e retirar n das expressdes que se seguem.

De forma a manter a andlise tdo simples quanto possivel, ajustou-se uma
smoothing spline aos pontos do gréfico. A smoothing spline é uma curva semi-
paramétrica que se aproxima do conjunto de pontos do gréfico, e que ao
mesmo tempo penaliza a ocorréncia de pontos de inflexdo ao longo de toda a
curva. Escolheu-se a seguinte especificacao:

Q A 2q
s() = argminp(log(dy) — 5(20))* + (1=p) [ ("(2))%d.

q=1

Nesta formulagdo, a fungdo s : [21, 2g] —] — 00, 0] é uma spline ctibica definida
para o conjunto de pontos de S. A spline ctibica é um conjunto de polinémios
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ctbicos definidos em intervalos e “colados” nos z-scores distintos contidos em
S. Por construgdo, s(-) possui segunda derivada continua s”/(-) em todos os
pontos. O parametro p controla a suavidade da curva de interpolacado. Se p
for préximo de 1, obtém-se a chamada interpolacado ctibica natural, que passa
por todos os pontos de® S. Se p for préximo de 0, a penalizagdo da segunda
derivada garante que a solugdo serd uma interpolagdo linear, que tem segunda
derivada nula.

A smoothing spline com p = 0,3 encontra-se representada no Grafico 2 como
a linha a cheio.

No Griéfico 2 verifica-se claramente que a probabilidade de incumprimento
empirica serd ainda uma medida algo “ruidosa”: embora cada ponto
represente o z-score mediano de um conjunto de observacdes conducente a
um determinado ntimero de incumprimentos (23 incumprimentos), é possivel
ter grupos com empresas muito semelhantes — no sentido em que possuem z-
scores muito proximos — e ainda assim registarem-se taxas de incumprimentos
relativamente dispares entre esses grupos de empresas. Essa preocupagao
pode ser respondido olhando para o desempenho dos modelos em termos de
AUROC, que foi apresentado anteriormente. Em todo o caso, a forma genérica
da nuvem de pontos diz-nos que o quadro analitico capta razoavelmente bem
a probabilidade de incumprimento das empresas: um modelo aleatério iria
gerar uma nuvem de pontos ao longo de uma linha horizontal. O gréfico
implica assim que, mesmo quando podem ser obtidos AUROC elevados, o
evento de crédito é ainda um evento muito incerto.

Definicdo de classes de crédito

O procedimento escolhido para categorizar empresas de acordo com as classes
de crédito consiste (i) na obtengdo de valores de referéncia para probabilidade
de incumprimento de fontes externas, seguida (ii) da escolha dos limiares em
fungdo do z-score para as diferentes classes de risco de crédito e finalmente
(iii) a confirmacgao, a posteriori, de que as probabilidade de incumprimento
observadas para a amostra sdo consistente com as probabilidades usadas
para as classes de crédito. Adicionalmente, apresentamos uma anélise mais
detalhada das transi¢des de empresas entre diferentes classes de crédito e para
incumprimento.

Focando a andlise na calibra¢do das classes de risco de crédito, as linhas
tracejadas horizontais no Gréfico 2 representam o limite superior das classes
de crédito de acordo com o sistema de classes de crédito usado pelo
Eurosistema (ver Quadro 1). Por exemplo, a classe 3 corresponde a classe de
crédito de pior qualidade para a qual, no quadro regular da politica monetaria,

6. Tecnicamente, se existirem pontos em S com o0 mesmo z-score, a interpola¢ao natural passa
pela média dos logaritmos das taxas de incumprimento por entre todos os pontos com o mesmo
z-score.
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0os empréstimos das empresas podem ainda ser usados como colateral
pelas institui¢des financeiras para fins de operagdes de refinanciamento
junto do Eurosistema. Ao invés de usarmos a curva Logit para calcular as
probabilidades condicionais — que é representada no gréafico pela linha a trago-
ponto —adotdmos a versdo semi-paramétrica e ajustamos uma smoothing spline
a este grupo de pontos. Foram efetuados exercicios adicionais de robustez no
que diz respeito aos parametros da smoothing spline que ndo sao apresentados
neste artigo.

Comparando a curva semi-paramétrica com a curva Logit, no Gréfico
2, verificamos que, para as probabilidades de incumprimento estimadas
mais reduzidas de que possuimos observagdes, a smoothing spline é mais
conservadora na classificacdo de classe de crédito, sendo a curva Logit
mais conservadora para os z-scores localizados na zona intermédia. Para
probabilidades de incumprimento um pouco superiores as duas curvas
sdo aproximadamente equivalentes, enquanto que para probabilidades de
incumprimento estimadas mais altas a curva Logit é novamente mais
conservadora do que a smoothing spline.

A estratégia seguida nesta secgdo serd usar as intersecgdes da smoothing
spline com o limite superior das classes de crédito para definir limites em
termos de z-scores’. Estes valores podem ser observados no Gréfico 3, onde
também apresentamos o limite superior em termos de probabilidade dentro
de cada classe.

Importa, no entanto, referir dois aspetos. Por um lado, verifica-se
claramente que mesmo com esta estratégia é necessdria uma avaliacdo pOs-
estimacao. Isto verifica-se ja que, embora os novos limites das classes sejam
definidos em funcdo dos z-scores, se as taxas de incumprimentos observadas
forem demasiado incertas estas ndo terdo poder discriminante relativamente
as classes adjacentes. O facto de os pontos representarem uma funcgdo
relativamente harmoniosa da probabilidade de incumprimento em termos
dos z-scores sugere uma razoavel capacidade do método de classificagdo em
gerar resultados consistentes.

Por outro lado, ndo nos é possivel classificar empresas em classes de
crédito com probabilidades de incumprimento abaixo de um certo limiar. Isto
é devido a escassez de observacdes classes de menor risco. Por exemplo, o
limite superior da probabilidade de incumprimento admissivel para Credit
Quality Step 1 seria 0,03% ao longo de um ano®. Tal probabilidade sugere que
seriam necessdrias aproximadamente 67 mil observagdes classificadas nessa
classe de forma a ser expectdvel observar cerca de 20 incumprimentos’. Dado

7. Paraaclasse 1 & 2, a intersec¢do foi extrapolada. Ver secgao seguinte.

8. Esta classe seria genericamente equivalente a um rating de AA- ou superior (no caso da Fitch
e da Standard & Poors) ou Aa3 ou superior (para a Moody’s).

4 1 -
9. Istoé, 20 x 50003 ~ 67.000 observagoes.
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GRAFICO 3: Limiares para classes de crédito em termos de z-score definidos de acordo
com o texto.

Fonte: BCE, Banco de Portugal e calculos dos autores.

que ndo nos é possivel classificar este nimero de empresas nesta classe de
crédito, ndo nos é igualmente possivel garantir que estas empresas tenham
efetivamente uma probabilidade de incumprimento compativel com classe
de nivel 1. Mesmo no caso de reduzirmos o ntimero de incumprimentos
expectaveis para, digamos, 5, seriam mesmo assim necessarias cerca de 17 mil
observagoes. Na pratica, para a nossa amostra verificamos que sdo justificdveis
limites até a classe de nivel 2, uma vez que podemos estimar taxas de
incumprimento de forma consistente. Utilizando a notac¢do anterior, podemos
confirmar este facto ao verificarmos que d3* = 23 = 0,002, ou seja, 0s
primeiros 23 incumprimentos ocorrem para os 11.486 z-scores mais negativos.
Esta taxa de incumprimento ¢é significativamente inferior ao limite superior
da classe de crédito de nivel 3 e acima do limite superior da classe de crédito
de nivel'® 2. Ao analisarmos a curva ajustada do Gréfico 2, concluimos que
a classe 3 pode ser usada na extrapolacdo de uma classe de nivel superior.
Por esta razdo, agregamos as classes de crédito de niveis 1 e 2 na classe
designada por “1 & 2”. No Graéfico 4 apresentamos as taxas de incumprimento

10. Assumindo uma distribui¢do binomial, os limites inferior e superior do intervalo de
confianca a 90% para d22 sdo 0,13% e 0,27%, respetivamente.
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observadas para cada classe usando os limites apresentados no Gréfico
3. Sdo também apresentados os limites superiores das probabilidades de
incumprimento para cada classe de crédito. Dado estarmos a usar um
procedimento conservador no célculo dos limites, podemos verificar que,
a excecao da classe 1 & 2, as taxas de incumprimento observadas sdo
inferiores ao limite superior de cada classe. Adicionalmente, assumindo uma
distribuicdo binomial dentro de cada classe!!, o limite inferior do intervalo
de confianca a 90% da taxa de incumprimento encontra-se acima do limite
superior da classe de crédito adjacente com melhor qualidade (a esquerda),
enquanto o limite superior do intervalo se encontra abaixo do limite superior
da propria classe.

Classes com poucas observagdes

A classe 1 & 2 merece uma especial atencdo. De uma amostra com cerca de 740
mil observagdes desde 2005 até 2014, a metodologia descrita anteriormente
permite-nos classificar 1177 observa¢des nesta classe. Destas, apenas 2
observagdes tiveram um evento de incumprimento de crédito. A significancia
estatistica da taxa de incumprimento empirica é, portanto, muito baixa:
um evento de incumprimento adicional altera consideravelmente a taxa de
incumprimento observada para esta classe. No Grafico 4 este facto pode ser
verificado olhando para a amplitude do intervalo de confianga a 90%, cujo
limite inferior é 0 e o limite superior é 0,35%. Isto também significa que nédo é
possivel rejeitar a hip6tese nula de que, assumindo uma distribui¢do binomial,
a probabilidade de incumprimento real seja inferior a 0,1%.

Em conclusdo, serd de esperar que o modelo seja capaz de distinguir
de forma consistente as empresas em termos das classes de crédito, ao
mesmo tempo que se define a melhor classe agregando todas as empresas
maior qualidade de crédito. O poder discriminante do modelo é afetado pelo
namero de observagdes em cada classe; consideramos justificavel classificar
empresas até a classe 2. Na secgdo seguinte, apresentamos uma andlise das
transi¢des de empresas entre as diferentes classes e para incumprimento.

Alguns resultados

De seguida apresentamos alguns dos resultados da aplicagdo deste sistema
de classificagdo do crédito aos nossos dados. Os resultados sdo consistentes
com a observacdo do Gréfico 2 de que os z-scores parecem ser um bom
mecanismo de diferenciacdo das empresas no que diz respeito a propensao
para o incumprimento.

11. De acordo com uma distribui¢do binomial, a taxa de incumprimento observada de uma
dada classe é o estimador de méxima verosimilhanca da taxa de incumprimento.
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GRAFICO 4: Probabilidades de incumprimento por classe de crédito utilizando os
limiares em termos de z-score definidos de acordo com o texto. Os intervalos de
confianga sdo estimados admitindo que em cada classe o evento de incumprimento
obedece a uma distribui¢do binomial. Estdo também representados por linhas
horizontais a tracejado os limites superiores de taxas de incumprimento de cada Credit
Quality Step tal como definidos pelo Eurosistema.

Fonte: BCE, Banco de Portugal e calculos dos autores.

Dindmica do risco de crédito

As tabelas de transi¢do sdo uma forma util de caracterizar a dindmica das
empresas entre as diferentes classes de crédito e para o incumprimento.
Tipicamente, estas tabelas apresentam a probabilidade da empresa se
“deslocar” para uma classe de crédito especifica ou para incumprimento,
condicional a classe de crédito atual. O Quadro 6 apresenta algumas
estatisticas descritivas genéricas da amostra, incluindo as taxas de
incumprimento observadas por classe de crédito, assim como as saidas da
amostra sem a ocorréncia de incumprimento.

Em geral, verifica-se que as taxas de incumprimento em todas as classes
variam consideravelmente, estando, no entanto, proximas tanto dos valores
previstos pelo modelo como do limite superior da respetiva classe (Gréfico 4).
A classe 8 é a mais prevalente, ao passo que a classe 1 & 2 é a menos numerosa,
contabilizando apenas 0,16% do total das observag¢des, como seria de esperar
pelos resultados anteriores. Mais uma vez, o teste de Spiegelhalter (1986)
aplicado a cada uma das classes ndo nos permite rejeitar (a exce¢ao da classe
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8) a hipodtese nula de que as probabilidades de incumprimento estimadas
pelo modelo sdo iguais a verdadeira, mas desconhecida, probabilidade de
incumprimento da empresa'?.

Relativamente as taxas de saida da amostra sem a ocorréncia de
incumprimento, os valores variam entre 11% e 18%, com uma taxa média de
13,8%. Estas transi¢des sdo definidas como saidas permanentes da amostra
sem que ocorra um evento de crédito, e podem ser motivados por qualquer
dos seguintes eventos: (i) saida de atividade devido a fusdo, aquisi¢do ou
extingdo formal; (ii) todos os empréstimos da empresa foram amortizados;
(iii) pelo menos um dos regressores selecionados para o modelo Logit ndo
foi reportado pela empresa. Importa referir que os incumprimentos podem
ser detetados mesmo que a empresa deixe de reportar informacdo para a
CB dado que os bancos mantém a obrigatoriedade de reportar qualquer
empréstimo em incumprimento por empresas legalmente existentes. Estes
nimeros comparam favoravelmente com andlises equivalentes na literatura.
Por exemplo, Figlewski et al. (2012) reportam que, de uma amostra de cerca de
13.000 observacdes, a taxa de saida é de 33%.

Ao longo do tempo, as probabilidades de incumprimento estimadas pelo
modelo ajustam-se razoavelmente as taxas de incumprimento observadas.
Uma excecdo a este padrado ocorreu em 2009, onde as taxas de incumprimento
observadas foram consideravelmente superiores ao que a respetiva classe
de risco sugeriria. No entanto, este fenémeno aconteceu também noutros
paises. Ver, por exemplo, o Grafico 14 de Vazza e Kraemer (2015). No Quadro
7 este fenémeno pode ser verificado pelas diferencas entre as taxas de
incumprimento observadas no ano ¢ e os valores estimados no ano ¢ — 1 para
o ano t. Podemos verificar que a maior parte da variagdo provém da classe de
maior risco, onde os setores da construgdo e agéncias imobilidrias, assim como
as microempresas, estdo sobre-representadas (ver o Quadro 9 mais adiante).

O Quadro 8 apresenta a tabela de transi¢do para o conjunto das empresas
que se mantém na amostra de um ano para o outro sem a ocorréncia de
um evento de incumprimento. O quadro mostra que em 3 das 7 classes a
maioria das empresas permanece na mesma classe de crédito. Observa-se
igualmente que a larga maioria das empresas ora permanece na mesma classe
de crédito, ora transita para a categoria adjacente, quer superior quer inferior.
Adicionalmente, é possivel verificar que as empresas apresentam uma maior
probabilidade de sofrer uma reducédo na classe de crédito do que ocorrer o
inverso, a excecdo da classe 8 por razdes 6bvias.

A estrutura markoviana da matriz permite-nos calcular a distribuicdo de
longo prazo para todas as classes de crédito (conhecida pela distribuicado
“ergodica”). Esta distribuicdo seria a distribuicdo prevalente num futuro

12. Para a classe 8 de facto rejeita-se a hip6tese nula com 5% de significancia estatistica. A taxa
de incumprimento média estimada pelo modelo é de 10,0% ao passo que a correspondente taxa
observada é de 10,3%. Ver o Quadro 6.
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CQs Saidas Taxa de incumprimento Proporcdo no
Observada Estimada Limite superior  total da amostra
1&2 16,4 0,17 0,10 0,10 0,16
3 11,1 0,31 0,28 0,40 55
4 11,6 0,69 0,69 1,00 16,7
5 11,8 1,27 1,24 1,50 11,1
6 12,4 2,20 2,17 3,00 21,8
7 13,1 4,02 3,91 5,00 16,0
8 17,6 10,3 10,00 100 28,8
Total da amostra 13,8 4,36 4,25 n.d. 100

QUADRO 6. Taxas de incumprimento estimadas e observadas e taxas de saida
da amostra sem evento de crédito, por classe de risco de crédito. As taxas de
incumprimento estimadas tém implicita a metodologia semi-paramétrica. Todos os
valores em percentagem. A taxa de incumprimento estimada para a classe CQS 1 & 2
é definida como o limite superior da classe.

Fonte: Banco de Portugal e calculos dos autores.

CQS Tx.incump. 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 Total
1&2 Estimada 010 0,10 o010 010 010 010 010 010 010 010 0,10
Observada 0,00 1,75 0,00 000 072 000 000 0,00 000 000 017

3 Estimada 029 028 029 028 028 028 028 028 028 028 028
Observada 0,16 030 033 078 017 027 042 022 026 039 031

4 Estimada 070 070 070 070 069 069 069 069 069 069 0,69
Observada 048 051 064 087 042 077 113 077 070 046 0,69

5 Estimada 1,24 124 124 124 124 1,24 124 124 124 124 124
Observada 0,82 1,00 146 182 1,05 159 1,89 134 1,02 066 127

6 Estimada 2,17 217 218 218 218 217 217 217 216 216 217
Observada 1,35 1,84 241 333 1,70 254 340 221 168 142 220

7 Estimated 390 3% 391 391 391 391 39 392 39 38 391
Observed 261 356 464 609 299 451 58 399 330 235 4,02
8 Estimada 906 920 932 952 1030 1025 10,62 1095 10,20 9,78 10,04
Observada 6,57 799 1043 1444 8,09 11,00 1529 11,32 859 6,42 10,31

Total Estimada 377 391 403 430 464 425 459 482 413 3,75 425
Observada 2,63 3,40 454 653 362 468 674 498 347 243 436

QUADRO 7. Taxas de incumprimento observadas e estimadas pelo modelo, ao longo
do tempo e por classe de crédito. As taxas de incumprimento estimadas tém implicita
a metodologia semi-paramétrica. Todos os valores em percentagem. A taxa de
incumprimento estimada para a classe CQS 1 & 2 é definida como o limite superior da

classe.

Fonte: Banco de Portugal e célculos dos autores.
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CQS no ano t+1
CQSnoanot 1&2 3 4 5 6 7 8
1&2 36,5 559 59 07 08 0,1

1,5 565 320 45 36 11 08
00 10,7 51,3 173 13,7 41 28
0,0 20 258 261 306 93 62
0,0 08 94 144 402 205 147
03 35 53 246 318 344
01 14 22 91 160 712

PN N Ul =W

QUADRO 8. Transicbes entre diferentes classes de risco de crédito, condicionais a
empresa estar incluida na amostra em dois anos consecutivos e néo ter registado um
evento de crédito. Cada linha soma 100 por cento. Todos os valores em percentagem.

Fonte: Banco de Portugal e célculos dos autores.

longinquo no caso de as taxas de entrada e saida de empresas na amostra
serem as verificadas na nossa amostra. Observa-se que tal distribui¢do é muito
semelhante a registada no Quadro 4. Este resultado sugere que a amostra
utilizada é uma representacdo razodvel da dindmica de longo prazo das
empresas nas diferentes classes de crédito.

E importante notar a reduzida persisténcia de classes de crédito
que provém desta ferramenta. A persisténcia média de uma empresa
numa mesma classe é muito inferior a persisténcia observada nos ratings
provenientes de agéncias de notagdo do risco. Por exemplo, Vazza e Kraemer
(2015) documentam que, de entre 7 categorias de crédito, a fragdo de empresas
a permanecer na mesma categoria é de 87%; o nimero compardvel na nossa
amostra é de 45%. Existem, no entanto, pelo menos duas razdes para este facto.

Por um lado, as agéncias de notagdo do risco tipicamente produzem
notagdes para empresas relativamente grandes, com grandes incentivos em
obterem essa classificagdo, enquanto no nosso caso todas as empresas sdo
incluidas a priori na andlise. Adicionalmente, varias opcdes estratégicas
podem enviesar os valores de persisténcia obtidos. Ao passo que as agéncias
de notacdo do risco seguem geralmente empresas mesmo quando estas ja
ndo sdo notadas de forma a detetar eventuais incumprimentos, as empresas
que num dado momento possuem notagdes de risco podem ter o incentivo
em deixar de obter tal notagdo no caso de suspeitarem que irdo sofrer
uma redugdo na classificacdo. As outras duas possibilidades — classificagdo
inalterada ou melhorada — ndo produzem incentivos tao fortes. Este forte
enviesamento das amostras estaticas das agéncias de risco, embora nao
afetem as transi¢des para incumprimento — dado que as classificagdes sdo
condicionais a informagdo contabilistica existente — tendem a promover
notagdes com persisténcia mais elevada do que uma ferramenta de notagao
que potencialmente inclui todas as empresas.
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Por outro lado, as agéncias de notagdo do risco e outros sistemas
de classificagdo do risco (como por exemplo o SIAC do Banco de
Portugal, que analisa atualmente sobretudo grandes empresas portuguesas)
tipicamente incluem analistas dedicados exclusivamente a atribuicdo de
notagdes de risco que possuem uma autonomia considerdvel no ajuste
das classificagdes provenientes dos modelos. Este fator poderd igualmente
potenciar a persisténcia das notacdes, jd que o analista poderd ter alguma
relutancia em alterar a classe de crédito atribuida a uma empresa que tenha
uma probabilidade de incumprimento ligeiramente fora do intervalo da
notacdo atribuida anteriormente. Tais ajustamentos ndo ocorrem na nossa
metodologia, o que faz com que pequenas alteracdes na probabilidade
de incumprimento estimada provoquem alteragdes de classe de risco para
aquelas empresas que se encontram préximas dos limiares.

O Quadro 9 apresenta probabilidades de incumprimento estimadas
juntamente com probabilidades de incumprimento empiricas, desagregadas
por setor de atividade e por dimensdo de empresa, assim como a proporgao de
observacdes de cada classe de crédito para cada grupo. O quadro mostra que
a construgdo e o imobilidrio (setor de atividade 2) registam uma probabilidade
de incumprimento média particularmente elevada quando comparada com os
outros setores de atividade. Este resultado verifica-se na comparagdo quer em
termos das probabilidades de incumprimento estimadas e empiricas, quer em
termos da proporgao de observacdes em cada classe de crédito. Em particular,
neste setor de atividade a proporcdo de observag¢des na classe 8 é mais do
dobro do que para qualquer outra classe de crédito.

As microempresas (dimensdo 1) sdo também classificadas como
relativamente mais arriscadas, sendo que nenhuma microempresa é
classificada como pertencendo a classe 1 & 2, enquanto cerca de 74% das
empresas desta dimensdo estdo concentradas nas trés piores classes de
crédito. Em contraste, somente 57% das empresas maiores (dimensdo 2) sdo
classificadas nas trés piores classes de crédito.

O quadro mostra ainda que os cinco setores de atividade estao generica-
mente enviesados para classes de crédito de maior risco, particularmente as
classes 6 e 8.

Validagdo adicional

Esté fora do objetivo deste artigo apresentar uma caracterizagao detalhada da
performance fora da amostra da metodologia usada. Para uma abordagem
simples a este topico, o leitor mais interessado podera ver, por exemplo, Wu
(2008). Aussenegg et al. (2011) e Coppens et al. (2016), bem como as referéncias
constantes nestes artigos, fornecem informacao mais aprofundada.
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CQS Estatistica Setor de atividade Dimensao Total
1 2 3 4 5 1 2
1&2 Tx. incump. estimada 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10 0,10
Tx. incump. observada 0,00 0,18 0,00 0,00 0,17 0,17
Proporgdo de obs. 0,02 0,40 0,70 0,00 0,36 0,16
3 Tx. incump. estimada 0,29 0,34 0,27 0,26 0,31 0,33 0,27 0,28
Tx. incump. observada 0,40 1,38 0,30 0,00 0,19 0,29 0,32 0,31
Proporgdo de obs. 5,89 0,45 8,61 12,56 3,56 1,33 10,79 5,52
4 Tx. incump. estimada 0,69 0,74 0,68 0,68 0,70 0,72 0,67 0,69
Tx. incump. observada 0,68 0,94 0,75 0,79 0,56 0,70 0,68 0,69
Proporgdo de obs. 17,45 6,48 19,12 19,33 18,41 13,10 21,20 16,69
5 Tx. incump. estimada 1,24 1,25 1,24 1,24 1,24 1,24 1,24 1,24
Tx. incump. observada 1,44 1,45 1,25 0,56 1,14 1,24 1,31 1,27
Proporgdo de obs. 10,81 7,72 11,44 10,75 12,72 11,24 10,88 11,08
6 Tx. incump. estimada 2,17 2,22 2,16 2,16 2,16 2,18 2,16 2,17
Tx. incump. observada 2,24 2,25 2,10 2,22 2,26 2,21 2,17 2,20
Proporgdo de obs. 21,02 21,73 21,19 1845 23,39 24,15 18,83 21,79
7 Tx. incump. estimada 3,91 3,94 3,89 3,91 3,89 391 3,90 391
Tx. incump. observada 3,89 3,76 3,98 5,28 4,32 4,11 3,86 4,02
Proporgdo de obs. 1552 2040 1467 12,65 1586 1854 12,82 16,00
8 Tx. incump. estimada 10,15 1047 10,12 9,83 9,45 9,54 10,83 10,00
Tx. incump. observada 10,37 10,80 1047 9,75 9,59 9,71 11,26 10,31
Proporgdo de obs. 29,29 43,22 24,56 2555 26,06 31,64 2512 28,75
Total Tx.incump. estimada 4,30 5,96 3,81 3,70 3,88 451 3,93 424
Tx. incump. observada 441 6,10 3,91 3,78 3,97 4,60 4,05 436
Proporgdo de obs. 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

QUADRO 9. Estimativas do modelo e taxas de incumprimento observadas para
diferentes conjuntos de empresas. As taxas de incumprimento estimadas tém implicita
a metodologia semi-paramétrica. Todos os valores em percentagem. A taxa de
incumprimento estimada para a classe CQS 1 & 2 é definida como o limite superior da
classe.

Fonte: Banco de Portugal e célculos dos autores.

Conclusio

O objetivo deste artigo é apresentar uma metodologia para avaliar a qualidade
crediticia das empresas ndo financeiras portuguesas através da estimagdo da
probabilidade de uma empresa ter um evento de incumprimento significativo
face ao sistema financeiro durante o ano seguinte. O resultado do modelo
é mapeado para uma escala onde as empresas sdo agrupadas em classes
homogéneas de risco, originando assim um indicador sintético da capacidade
da empresa em cumprir com as suas obrigac¢des financeiras.

Ao cruzar a informacdo das demonstragdes financeiras de 2005 a 2014
com a informagdo da central de responsabilidades de crédito de 2002 a
2015, foi possivel estimar modelos para dez conjuntos de empresas com bom
poder explicativo em termos do risco de incumprimento. Com excegdo da
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classe 8, as probabilidades de incumprimento estimadas pelo modelo nédo sdo
estatisticamente diferentes das probabilidades de incumprimento observadas.

Os resultados mostram que as empresas estdo concentradas em classes
de risco mais elevado, com alguns dos conjuntos considerados, definidos em
termos de setor de atividade e dimensdo da empresa, ndo representados na
classe de risco mais baixo. Como esperado, as microempresas tém, em média,
uma probabilidade de incumprimento estimada e observada mais elevada
do que empresas de maior dimensdo. Quando comparado com os restantes
setores de atividade, o setor da construcdo e imobilidrio apresentam também
taxas de incumprimento elevadas.

No que diz respeito a dindmica implicita na tabela de transicdo entre
classes de risco, verifica-se que, de um ano para o ano seguinte, a maioria
das empresas permanece na mesma classe de risco ou migra para uma classe
adjacente. A tabela de transi¢do sugere igualmente que este modelo é uma boa
representacdo da distribui¢do de risco de longo prazo do setor ndo financeiro
portugués.

Finalmente, é importante observar que os dados disponiveis ndo permitem
classificar as empresas além de uma certa qualidade de crédito. Isto deve-se a
escassez de observagdes para as classes de menor risco. Para uma classificagdo
mais fina entre as classes de menor risco serd necessdrio incluir analistas
profissionais no processo e, talvez, recorrer a modelos mais estruturais de
incumprimento, em oposicdo a abordagens estatisticas como a que se seguiu
neste trabalho.
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