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GLOSSARIO

AIC - Critério de informagcao de Akaike

ARCH - Heteroscedasticidade Condicional Auto-Regressiva
ARIMA - Modelo Autoregressivo Integrado de Médias Moveis
ARMA - Modelo Autoregressivo Integrado de Médias Mdveis
BCE - Banco Central Europeu

BIC - critério de Informacdo Bayesian

DC - Distance to Capital

DD - Distance to Default

EDF - Expected Default Frequency

FAC - Funcéo auto-corrrelacéo

FAPC - Funcdo parcial de auto-correlacéao

PCA - Prompt Corrective Action

PD - Probabilidade de default

RBC — Risk-based Capital

SARIMA - Modelo Auto-regressivo Integrado de Médias Moveis Sazonal
SEIR — Structured Early Intervention and Resolution

SIC - Critério de Informacédo de Schwarz

SREP - Supervisory Review and Evaluation Process
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RESUMO

A faléncia de uma institui¢do financeira tem um impacto severo na sociedade. Assim,
e com vista a minimizar o impacto causado, tem existido uma grande preocupagao com a
solvéncia bancaria. Posto isto, 0 objetivo da presente dissertacdo € estudar o risco de
crédito de uma instituicdo financeira recorrendo a indicadores baseados no mercado de

capitais.

Os indicadores utilizados para o estudo foram a Distance to Default e a Distance to
Capital. O conceito Distance to Default mede a distancia a que uma instituicdo financeira
estd do default. Por outro lado, o conceito Distance to Capital que ainda é pouco
explorado, tem como objetivo analisar se a implementacdo de acdes regulatérias seria
uma mais-valia no estudo do risco de crédito dos bancos. Ambos os indicadores séo
calculados tendo por base a mesma estrutura tedrica, 0 modelo de Merton, sendo que
diferem no fator de correcdo que tem em consideracdo os diferentes niveis de
capitalizacdo. Para a aplicacdo prética foi escolhido o banco Millennium BCP, dado que
0 Modelo de Merton apenas se aplica a empresas cotadas e este é 0 Unico banco portugués

atualmente cotado em bolsa.

Os resultados mostraram uma grande semelhanca entre si, 0 que ndo permitiu aferir
qual o indicador mais fiavel no célculo do risco de crédito. No entanto, a semelhanca dos
resultados permite afirmar que o banco esteve sempre estavel e com um baixo risco de
default.

Palavras-chave: Indicadores de Mercado; Modelo Merton; Distance to Default;
Distance to Capital; PCA; SREP
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ABSTRACT

The bankruptcy of a financial institution has a severe impact on society. Thus, with
the aim of minimizing the impact caused, there has been a great concern with bank
solvency. That said, the objective of this dissertation is to study the credit risk of a

financial institution using indicators based on the equity market.

The indicators used for the study were Distance to Default and Distance to Capital.
The concept of Distance to Default tells us how far a financial institution is from default.
The Distance to Capital concept is still underexplored and the aim of this concept is to
analyse if the implementation of regulatory action would be useful in studying the credit
risk of banks. Both indicators are calculated based on the same theoretical framework,
the Merton Model, and they differ in the correction factor that considers the different
levels of capitalization. For the analysis of indicators, the Millennium BCP bank was
chosen, as it is the only Portuguese listed bank and the Merton Model can only be applied

to listed companies.

The results showed a great similarity to each other, which did not allow us to conclude
which is the most reliable indicator in the calculation of credit risk. However, the
similarity of the results enables us to affirm that the bank was always stable and with a

lower risk of default.

Key words: Equity Markets; Merton Model; Distance to Default; Distance to Capital;
PCA; SREP
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1.INTRODUCAO

No ambito do mestrado em Matematica Financeira e como requisito para conclusdo
do mesmo, foi desenvolvida a presente dissertacdo que visa explorar indicadores baseados
em mercados de acdes, nomeadamente Distance to Default (DD) e Distance to Capital
(DC), com o objetivo de analisar o risco de crédito de uma instituicdo financeira

recorrendo a indicadores baseados no mercado de capitais.

A faléncia de um banco e/ou de uma instituicdo financeira tem vindo a ganhar lugar
de destaque pelas suas consequéncias ndo sé a nivel econémico como também a nivel
social. Ao longo dos anos, com a crise do Japdo na década de 1990, e mais recentemente
a crise observada em 2008, € evidente que o0 conceito “Too big to fail” ndo se verifica,
tornando-se deste modo, fundamental uma aprofundada e regular anélise da solvéncia

destas instituicoes.

Assim, Knaup & Wagner (2009), referem que é importante para o sistema financeiro
ter indicadores informativos e abrangentes da qualidade dos ativos dos bancos, dado que
estes permitem ndo s6 monitorizar as tendéncias gerais do sistema financeiro, bem como
identificar os bancos em dificuldades, de modo a que fiqguem sujeitos a um maior

escrutinio.

Previamente a crise no Japdo, e como uma estratégia de prevenir o incumprimento
dos bancos, foi desenvolvido o Acordo de Basileia | pelo Comité de Basileia de
Supervisdo Bancaria. O acordo consiste na definicdo de um récio, cujo valor considerado
seria 0 valor minimo de capital dos ativos em relacao risco, que se cifraria em 8%. Neste
primeiro acordo foi definido capital e este assenta em duas partes: Core capital ou Tier |
e Supplementary capital ou Tier Il. Contudo, tendo em consideracéo as suas limitacdes,
foi sujeito a atualizagOes, e em 2004 foi publicado o Acordo de Basileia Il, com o objetivo
de ajustar os requisitos de capital dos bancos aos riscos a que estdo expostos, passando a
incluir o risco operacional no célculo destes requisitos e a permitir a utilizagdo de modelos
internos para 0 apuramento dos requisitos de capital para esse risco e para o risco de
crédito (Mendes, 2013).
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Todavia, e apesar dos esforgos para evitar a faléncia de grandes bancos, a crise que
ocorreu em 2008 assim como a faléncia de bancos importantes, fez com que em 2010 um
novo acordo fosse publicado, o Acordo de Basileia I11, no qual foram estabelecidas novas
regras de capital minimo em relagdo a qualidade, liquidez e absorgéo de prejuizos, com o

objetivo de reforcar a estabilidade e crescimento do sistema financeiro (idem).

Com este ultimo acordo, o racio regulatorio Tier | passou a ser constituido pelo
Common Equity Tier | e pelo capital adicional, additional Tier I, sendo estes alguns dos
racios utilizados para andlise das condicdes financeiras em que os bancos se encontram
(Mendes, 2013).

N&o obstante Kerry (2019), defende que estes racios sao insuficientes na previsdo de
faléncia de bancos, apontando a regularidade com que estes sao publicados como um dos
fatores desencadeantes, dado que estes sdo publicados trimestralmente gerando um

desfasamento entre a realidade e os dados publicados.

Assim, Chan-Lau & Sy (2006), concluem que, apesar das ferramentas quantitativas
usadas para a avaliagcdo da estabilidade financeira dos bancos, é fundamental que exista
incentivo da parte dos bancos centrais e instituicdes financeiras internacionais, para o uso
de medidas de risco baseadas nos mercados, a fim de ultrapassar possiveis lacunas

existentes.

Por sua vez, o estudo realizado por Kerry (2019), concluiu que os parametros de
avaliacdo baseados nas avaliacbes dos mercados de acBGes do capital bancario séo
melhores do que os racios de capital regulatorio.

Uma das medidas baseadas em indicadores de mercado € a DD, bastante utilizada por
varios bancos centrais, como o Banco Central Europeu (BCE). A DD é um importante
indicador, uma vez que fornece indicagcOes sobre a probabilidade de insolvéncia de um

banco no futuro, a partir das cotacdes das suas agoes.

Por sua vez, o conceito DC introduzido por Chan-Lau & Sy (2006), surge como estratégia
para ultrapassar as limitagdes do DD. Os autores introduziram um conceito que considera
a possibilidade de intervencdo de agentes de supervisdo de uma instituicdo financeira
antes do default ser atingido. Esta nova medida de distancia procura incorporar agoes

regulatérias como por exemplo o Prompt Corrective Action (PCA).
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Deste modo, na parte pratica deste trabalho pretende-se aplicar o modelo de Merton

a ambas as distancias, DD e DC, e avaliar qual serd a mais adequada para avaliar o risco

de default ap6s a andlise dos calculos efetuados.

No que concerne a estrutura do trabalho, este divide-se em quatro sec¢des: na primeira
sera realizado um enquadramento teodrico através da revisao de literatura. Na segunda sera
explicado o método de calculo das medidas utilizadas: DD e DC, e o modelo estocastico
usado para a obtencédo da volatilidade, 0 modelo heteroscedasticidade condicional auto-
regressiva (ARCH). Na terceira parte sera efetuada a aplicacdo pratica ao banco em
estudo, Millennium BCP, sendo este banco o escolhido por se tratar do Unico banco
portugués cotado em bolsa. Para finalizar, as conclusbes obtidas ao longo do estudo

empirico.
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2.REVISAO DE LITERATURA

2.1 MODELOS ESTRUTURAIS

Existem dois tipos de modelos que descrevem os processos de default na literatura de
risco de crédito, modelos estruturais e modelos de forma reduzida. No entanto, as duas
formas mais comuns na pratica para estimar a probabilidade de default (PD), sdo os
modelos estruturais e o Z-scorel. N&o obstante, de acordo com a literatura, o Z-score é
mais adequado para o calculo da previsao de faléncia de institui¢des ndo financeiras, pelo

gue ndo sera abordado (Lundstrom & Sarmes, 2016).

Os modelos de forma reduzida pressupdem que o “tempo de default de uma empresa
é inacessivel ou imprevisivel e impulsionado por uma intensidade de default que é uma
fungdo de variaveis de estado latentes”. Estes modelos ndo expressam qualquer razéo
essencial para o default, assumindo que as taxas de hazard? sdo processos estocésticos

relacionados com variaveis macroecondémicas (Arora et al. 2005, p.3).

Por outro lado, os modelos estruturais, que ttm como base o modelo de Merton,
fornecem uma base tedrica que explica a proximidade do default, estes usam o balango
da empresa e os dados do mercado de acBes. Assim, estes modelos, para determinarem o
tempo de default, usam a evolucdo das variaveis estruturais das empresas, como o valor
dos ativos e do passivo. De salientar que a l6gica dos modelos estruturais é que 0s precos
de mercado sdo a melhor avaliagdo disponivel sobre o valor do capital ou da divida das
empresas (Elizalde, 2006).

De seguida, por forma a explorar os modelos estruturais, irdo ser explicados 0s
modelos de Merton e da Moody’s KMV.

! Ver e.g. Liu, Papakirykos e Yuan (2004), “Market Valuation and Risk Assessment of Canadian
Banks” para a aplicagdo do Z-score em instituicBes financeiras.

2 A taxa de hazard ou hazard rate é um indicador que estima o risco relativo de um evento. Analisa a
probabilidade de um objeto sobreviver até ao momento t+1 com base na sua sobrevivéncia até ao momento
anterior t.
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Como referido anteriormente, uma medida utilizada na literatura para medir o risco,

2.1.1 Modelo Merton

tanto das institui¢Oes financeiras como institui¢des ndo financeiras é a DD. Entre as varias
medidas que se baseiam em indicadores de mercado, esta tem ganho relevo nos ultimos
anos devido a implementacdo comercial bem-sucedida pela Moody’s KMV, sendo uma

medida de risco de crédito que se baseia em Merton (Chan-Lau & Sy, 2006).

Um dos modelos estruturais mais importantes foi desenvolvido em 1974 por Merton.
No entanto, este apresenta algumas lacunas e suscita dificuldades de implementacao
praticas, que serdo explicadas posteriormente, tendo, como resposta surgido o modelo
Moody’s KMV.

Merton desenvolveu um modelo que relaciona o valor dos ativos da empresa com o
risco de crédito da mesma, tendo para isso recorrido ao modelo desenvolvido por Black

and Scholes (1973) em “The pricing of options and corporate liabilities”.

Elizalde (2006) afirma que a aplicacdo da férmula de Black and Scholes no modelo
de Merton pode ser uma aplicacéo direta e simples, sendo, contudo, fundamental adaptar

a estrutura de capital da empresa e as premissas padrao aos requisitos do modelo.

Algumas das premissas sao, de acordo com Casimiro (2014):

e Auséncia de custos de transacao, custos de faléncia ou impostos;

e A taxade juro sem risco, r, é constante;

e A divida é composta por uma obrigacdo de cupédo zero com valor nominal, F, e

maturidade T;

Segundo Crosbie & Bohn (2003), o valor de mercado dos ativos das empresas é uma
medida do valor presente dos futuros cash flows livres produzidos pelos ativos da empresa
e descontados na taxa de desconto apropriada, medindo assim as perspetivas da empresa

e incorporando informagdes relevantes sobre a indUstria da empresa e a economia.

Assim, o valor de mercado dos ativos da empresa (Va) segue um movimento

browniano geométrico, sendo representado por:

dVA = ,u.VAdt + O-AVAdZ (1)
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no qual u« é a tendéncia, g, é a volatilidade dos ativos e dz € um processo Wiener.

Na maturidade, T, existem dois cenarios possiveis de suceder. Um cenario é o valor
dos ativos ser superior ou igual ao valor nominal da divida total da empresa, Va> X.
Neste cenério a empresa encontra-se em solvéncia e o payoff dos acionistas corresponde

a:

Vg = Max(V, — X;0) (@)

onde,
Ve — valor de mercado dos capitais proprios da empresa
X —valor nominal da divida total da empresa a pagar na maturidade T

Contudo, se o valor dos ativos da empresa for inferior ao valor total da divida da
empresa, Va < X, a empresa entrara em incumprimento, de acordo com este modelo.
Neste caso, o payoff serd o valor de mercado dos ativos, uma vez que a recuperacgdo vai
proporcionar aos detentores das obrigacGes um pagamento que resultard da liquidagdo

dos ativos:

onde, Vg — valor de mercado da divida da empresa.

Na figura 1 é possivel observar uma representacdo grafica de ambos os payoffs.
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FIGURA 1: Representacdo grafica do Payoff (Chatterjee(2015), p.15)

Devido as premissas que o Merton model segue, é possivel concluir que o valor de

mercado dos capitais proprios de uma empresa € dado por uma European call-option, e

por isso é representado por:

Ve = V,N(d1) — e "TXN(d2)

onde,
Ve — valor de mercado dos capitais préprios
N - funcdo de distribuicdo normal cumulativa

r — taxa de juros sem risco

X - valor nominal da divida total da empresa a pagar na maturidade T.

In (ﬁ) +(T‘+%‘£)T

a1 =—% :
- oT ' d2 =d1—o,NT

(4)

()

A probabilidade de incumprimento € calculada a partir da funcdo densidade de

probabilidade ilustrada na figura 2.
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FIGURA 2: Funcéo densidade de probabilidade do valor de mercado do ativo da

empresa, em funcdo do respetivo processo estocastico (Finger, 2002, p.7)

Observando a figura, podemos concluir que uma empresa financeira ou ndo financeira
encontra-se em default quando o valor de mercado dos ativos da empresa em andlise esta
abaixo do limite correspondente a divida a reembolsar numa dada maturidade (T). A
probabilidade de default é entdo a probabilidade de o valor dos ativos cair abaixo deste
limite, o ponto de default, que esta representada na figura como A. A partir deste ponto
ocorre o default, pelo que a probabilidade de default é a probabilidade cumulativa a direita
de A. No momento que o default ocorre, o valor dos ativos é inferior ao valor da divida

da empresa, Va< X (Casimiro, 2014).

Contudo, o modelo apresenta algumas falhas e dificuldades de aplicacdo devido a
complexidade em calcular o valor de mercado dos ativos e a respetiva volatilidade, que
ndo sdo, em regra, observaveis, dado que nem todos os passivos dispdem de uma cotacao
de mercado, mesmo para empresas com acOes cotadas. Relativamente as falhas que
podem ser apontadas ao modelo, desde logo temos a hipdtese da divida ter uma estrutura
simples, correspondendo a uma obrigacdo de cupdo zero, quando as empresas tém
habitualmente estruturas de divida complexas, com alguns dos passivos dispondo até de

maturidade incerta (como sucede com os bancos, em relacdo aos depositos).

Outra falha identificada esta relacionada com o movimento browniano geométrico a

que conceptualmente corresponde o processo estocastico do valor de mercado do ativo
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da empresa, em que 0s parametros u e g, sdo constantes ao longo do tempo, acabando
por se traduzir na normalidade das taxas de retorno do valor de mercado dos ativos, que

tende a ndo se verificar na realidade.

2.1.2 Modelo Moody’s KMV

Kealhofer, McQuown e Vasicek desenvolveram um modelo para avaliar o risco
de crédito de uma empresa com acdes cotadas em bolsa, criando uma empresa com as
iniciais dos autores - KMV. O modelo foi ganhando notoriedade e em 2002 foi adquirido
pela Moody’s, pelo que passou a designar-se Moody’s KMV (Valaskova et al. 2014).

A semelhanca do modelo de Merton, também este modelo é um modelo estrutural de
risco de crédito e baseia-se em indicadores de mercado para calcular o distance to default,
todavia, o modelo Moody’s KMV utiliza uma relagdo empirica entre a DD e a
probabilidade de default para ultrapassar o problema da distribui¢do normal dos retornos

do valor de mercado do ativo, sentido no modelo de Merton (Valaskova et al. 2014).

A Moody’s KMV implementou o modelo em apreco para calcular uma medida de
risco de crédito designada por Expected Default Frequency (EDF). Esta medida calcula
a probabilidade de default para diversas maturidades, iniciando em 1 ano, como
explicitado em Crosbie e Bohn (2003).

A semelhanca do modelo Merton, algumas das variaveis-chave necessarias para
determinar a medida de crédito EDF s&o (Crosbie & Bohn, 2003):
e O valor de mercado dos ativos da empresa;
e A volatilidade do valor de mercado dos ativos;
e O valor de mercado dos capitais proprios;
e O valor do passivo.
De acordo com Crosbie e Bohn (2003), para o calculo da probabilidade de default sdo
reconhecidos trés passos fundamentais:
e Estimativa do valor de mercado dos ativos e da volatilidade dos mesmaos (tal como
acontece no modelo Merton);
e Calculo da distancia até ao default;

e Calculo da probabilidade de default
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O Modelo Moody’s KMV apresenta-se mais vantajoso pelo facto de ser possivel
estimar a probabilidade de default sem depender da hipdtese de normalidade das taxas de
retorno do valor de mercado dos ativos implicada pelo uso do movimento browniano
geométrico. No entanto, uma desvantagem desse modelo prende-se com o facto da base
de dados que permite relacionar a DD e a PD ser propriedade da Moody’s, 0 que dificulta

a sua aplicacao.

2.2 INDICADORES DE MERCADO

Kerry (2019) defende que os racios regulatérios séo insuficientes na previsdo da
faléncia dos bancos, dando a periocidade da sua publicacdo como uma das razdes para
esse reduzido desempenho e sustentando que os pardmetros/medidas baseados em
indicadores de mercado de a¢des sdo melhores do que racios regulatorios.

Baseados nos mercados financeiros, os indicadores de mercado sdo ferramentas
quantitativas que visam avaliar o mercado no que concerne a resiliéncia do sistema
bancério (MacDonald & Van Oordt, 2017).

Como os indicadores de mercado sdo baseados em mercados financeiros e
consequentemente nos precos de mercado, acabam também por refletir as expectativas

dos investidores e estdo sujeitos a avaliacdo que estes podem fazer (Kerry, 2019).

Assim, MacDonald & Van Oordt (2017) afirmam que também € possivel uma

avaliacdo incorreta sobre 0s riscos do sistema bancario por partes dos investidores.

Contudo, ainda que apresentem algumas limitagGes, os indicadores baseados em
mercados podem refletir as expectativas dos investidores em qualquer momento, dado

que os precos de mercado englobam expectativas sobre os possiveis lucros (idem).

Uma questdo que pode ser colocada é o porqué de ndo se usar subordinated bonds ou
credit default swaps, ao invés do mercado de acdes, para proceder ao calculo de
probabilidades de default dos bancos. De acordo com Kerry (2019), tendo como
referéncia Calomiris e Herring (2011), uma das razBes prende-se com o facto de os
mercados de agdes serem mais liquidos e eficientes a processar a informagao que outros

mercados.
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Ainda que existam diversos indicadores baseados no mercado de acbes, no presente

trabalho seréo abordados apenas dois: DD e DC.

2.2.1 Distance to default

A DD é calculada da seguinte maneira:

_ ln(%)+(u—62—2)T

DDT —_ T .

Crosbie e Bohn (2003) afirmam que a DD ¢é o nimero de desvios-padrdo que a empresa
esta afastada do default. Ainda segundo os mesmos autores, o récio da DD é dado pelo

valor dos ativos, o risco de negdcio e a alavancagem.

2.2.2 Distance to capital

Por sua vez, o conceito de Distance to capital (DC), introduzido por Chan-Lau e Sy
(2006), surge com o intuito de ter em conta a natureza especifica dos bancos e tentar assim
ultrapassar as limitagdes do DD no calculo da probabilidade de default de uma instituicdo
financeira. O objetivo dos autores foi apresentar um modelo que considerasse a
possibilidade de serem implementadas a¢des regulatérias pelos supervisores, como por
exemplo o PCA ou SREP (Supervisory Review and Evaluation Process), de modo a evitar

um possivel default.

Efetivamente, os bancos podem tornar-se insolventes se 0s seus niveis de capital ndo
permitirem cumprir os minimos regulamentares, mesmo que o valor de mercado do ativo

seja superior ao valor da divida.

Devido a especificidade dos bancos, torna-se importante perceber como é que estes
consideram os depdsitos em termos de passivo. Assim, segundo Anténio (2013), podemos

subdividir os depositos em depositos a ordem e depdsitos a prazo.

De forma breve, estes distinguem-se pelo momento de disponibilizacdo dos fundos,
enguanto nos depositos a ordem 0s bancos estdo obrigados a disponibilizar a qualquer
momento os fundos depositados pelo cliente, nos depdsitos a prazo 0 montante depositado

fica imobilizado durante o periodo de tempo acordado pelo banco e o depositante no
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momento da sua constituicdo. Por esta razdo, os depdsitos a ordem consideram-se

passivos de curto prazo e os dep0sitos a prazo passivos de longo prazo (Antonio, 2013).

A formula de calculo de ambas as distancias sera apresentada na metodologia.

2.3 PCA/SREP

Sendo uma instituicdo financeira uma empresa com importante relevo social e
econdmico, as consequéncias da sua faléncia sdo relevantes e, como tal, torna-se
fundamental providenciar medidas para evitar tal acontecimento. Contrariamente ao que
se verifica com empresas ndo financeiras, o default de instituicdes financeiras ocorre
quando se torna necessaria uma intervencdo por parte do Estado, seja pela injecdo de
capital, resolucdo ou liquidacdo, sendo precedida de vérias acGes de supervisdo e
regulamentacéo por parte das autoridades competentes (Nieto & Wall, 2006).

Em 2002, o comité de Basileia definiu normas com vista a identificar bancos com
problemas, aplicando ndo sO agdes corretivas e estratégias de saida, como também
propuseram as institui¢fes financeiras a preservacdo de um racio de capital superior ao
minimo regulamentado de 8% dos ativos ponderados pelo risco (Chan-Lau & Sy,
2006).Ainda que alguns paises tenham adotado as recomendacdes supra descritas, outros
paises adotaram um sistema de racios de capital/ativos para uma intervencao e resolucéo
antecipada estruturada (structured early intervention and resolution — SEIR) e em 1991,
os Estados Unidos adotaram uma verséo do SEIR que ficou conhecida como PCA (Nieto
& Wall, 2006).

A grande diferenca desta nova versdo adotada, o PCA, para o SEIR é a distin¢do dos
bancos entre bem capitalizados e adequadamente capitalizados. Por sua vez, outra das
diferencas identificadas esta no substancial aumento das a¢des de supervisdo em relagédo
ao que estava previsto no SEIR, verificando-se também um aumento de poder por parte
dos supervisores, podendo por exemplo, demitir um diretor no caso de o banco estar

significativamente subcapitalizado. (idem)
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Assim, de acordo com o PCA, quando o racio de capital regulatorio minimo
predeterminado ndo € cumprido, as autoridades devem promover a venda, fusdo ou

liquidacdo do banco.

O PCA divide os bancos em cinco categorias de capital diferentes, bem capitalizado,
adequadamente capitalizado, subcapitalizado, significativamente subcapitalizado e

criticamente subcapitalizado (Federal Deposit Insurance Corporation, 2015).

A subcapitalizacdo de uma instituicdo financeira faz com que esta se torne inoperavel,
necessitando de intervencdes variadas por parte dos supervisores, em conformidade com
o nivel de subcapitalizacdo. (Nieto & Wall, 2006).

Na tabela abaixo, € possivel observar os limites de capital sob a estrutura PCA

utilizado no Estados Unidos.

TABELA |
Niveis de PCA
Categorias PCA Racio RBC Réacio RBC Racio
TOTAL TIER 1 Alavancagem

TIER 1
Bem capitalizado 10% 8% 5%
Adequadamente 8% 6% 4%
Capitalizado
Subcapitalizado <8% <6% <4%
Significativamente <6% <4% <3%
Subcapitalizado
Extremamente Capital proprio tangivel / Ativo Total <2%
Subcapitalizado

Fonte: Federal Deposit Insurance Corporation, 2015, p.8
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Ha critérios importantes para uma implementacdo do PCA com sucesso, sendo que
alguns dos critérios estdo associados a possibilidade de que mesmo que os bancos nédo
cumpram o récio de capital regulatério minimo, mas ainda assim o racio seja positivo,

estes possam ser encerrados (Nieto & Wall, 2006) .

Né&o obstante, tendo em consideracéo a pratica implementada no mercado bancério da
Zona Euro, torna-se fundamental explicar o processo de analise e avaliagdo pelo
supervisor, 0 SREP. Apesar do conceito ter sido introduzido em 2004 no Acordo de
Basileia 11, s6 em 2015 é que ficou formulada uma abordagem comum a todas as

instituices de crédito significativas, sob a supervisdo direta do BCE.

O SREP ¢é “um conjunto de procedimentos conduzidos anualmente pelas autoridades
de supervisdo que visa assegurar que cada instituicdo de crédito dispde de estratégias,
processos, capital e liquidez adequados aos riscos a que estd ou podera vir a estar

exposta”®,

Os aspetos analisados sdo 0 modelo de negocio, governacdo e gestdo do risco, risco
em termos de fundos proprios e riscos de liquidez e de financiamento. No modelo de
negocio € avaliada a viabilidade e sustentabilidade. Na governacdo e gestdo de risco as
autoridades de supervisdo analisam os 6rgaos de administracdo e a forma como 0s riscos
sdo geridos. Em termos de adequacao dos fundos préprios, sdo avaliados todos 0s riscos
que impactem no capital, designadamente os riscos de crédito, mercado e operacional.
Nos riscos de liquidez e de financiamento, os supervisores avaliam a capacidade da
instituicdo para satisfazer necessidades de liquidez no curto prazo e de sustentabilidade
de financiamento (BCE, 2016).

O SREP ¢ adaptado especificamente a cada instituicdo e no caso dos bancos
portugueses € implementado pelo Banco de Portugal seguindo as orientaces da
Autoridade Bancaria Europeia. Na analise do SREP, os supervisores tém em consideracéo
a “dimensdo, a importancia sistémica, a natureza ¢ a complexidade das atividades das

instituigdes™.

3 https://www.bportugal.pt/micro-srep
4 https://www.bportugal.pt/micro-srep
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De acordo com o BCE (2016), sendo o SREP adaptado a cada institui¢do, a autoridade
de supervisdo pode ordenar a instituicdo em analise que possua capital adicional no

ambito do denominado Pilar 2 do Acordo de Basileia.
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3.1 Aplicacéo pratica do Modelo Merton (DD e DC)

3.METODOLOGIA

Ambas as medidas, DC e DD, derivam do modelo estrutural de divida apresentado
por Black and Scholes (1973) e Merton (1974). O seu calculo teve por base o trabalho

pratico desenvolvido por Chan-Lau & Sy (2006) e sera explicado brevemente.
O modelo considera as seguintes variaveis (Chan-Lau & Sy, 2006):
V — Valor total da empresa ou ativos da empresa
D — Valor nominal da divida da empresa
E — Capital proprio da empresa
O valor do capital proprio pode ser visto como (idem):

E=max(0, V-D) (6)

Assim, o valor do capital corresponde ao payoff de uma opcdo de compra sobre o
valor da empresa, com um strike price igual ao valor nominal da divida. Com base no
valor da empresa, nas suas dividas e no valor do capital prdprio, sabendo duas das trés
variaveis referidas, € possivel aplicar a formula de pricing de Black and Scholes e Merton,

para European call-option (idem).

O conceito de distancia de risco segue a equacao apresentada acima, sendo que quanto
maior for o valor dos ativos da empresa (V) em relacdo ao strike price ou barreira de

default (D) maior sera a distancia para o default (idem).

O modelo de Merton assume que o valor dos ativos de uma empresa segue um
movimento geométrico browniano e por isso a DD, num dado momento DDr, é calculada

da seguinte maneira:

oVT (7)
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onde u € a taxa de crescimento do valor de mercado dos ativos da empresa e o é a

volatilidade do valor de mercados dos ativos.

O modelo apresentado na equacdo anterior afirma que a distancia para o default
corresponde a diferenca esperada entre os ativos da empresa em relacéo a barreira default,

apos corrigir e normalizar os dados de acordo com a volatilidade dos ativos (idem).

Nas instituicdes financeiras, os problemas ou necessidade de intervencdo podem ser
causados por motivos diferentes daqueles que normalmente séo associados as empresas
ndo financeiras. Esta situacdo, faz com que existam algumas duvidas por parte de alguns

autores quanto a utilizacdo da DD como medida de risco (idem).

Deste modo, € necessario escolher a barreira adequada. Assim, em vez de se assumir
desde o inicio que a barreira mais relevante € o valor do passivo do banco, pode optar-se
por usar uma barreira que seja consistente com a estrutura do banco. A barreira mais
relevante pode ser apenas uma fracao do valor do passivo, uma vez que o0s bancos tém de
cumprir niveis minimos de capital proprio e por esta razao a barreira ndo necessita de ser

o valor total do passivo do banco (idem).
Assim, a equacdo do modelo de Merton passa a ser:

v, o?
l“(m)*(“‘7>T

oNT (8)

DRT =

Neste caso, L é a barreira de default da empresa, ou seja, € 0 passivo de curto prazo
mais metade do passivo a longo prazo e A é um fator de correcao que tem em consideracao

os diferentes niveis de capitalizacdo (Chan-Lau & Sy, 2006).

A diferenca entre ambas as distancias, como referido anteriormente, é dada pelo factor
A, que depende da medida de distancia especifica em que estamos interessados e é dada

pelas seguintes férmulas (idem):

Distance to Capital (DC): _ 1 9)
~ 1—SREP
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Assim, a DD € um caso particular da DC quando o SREP ¢é igual a zero.

Distance to Default (DD): A=1 (20)

O SREP sera utilizado como o limite de adequacéo de capital da estrutura e é definido
pelo BCE.

Importa referir que para o célculo da volatilidade, foi realizada uma estimacdo com
um modelo de volatilidade estocéstica, que sera explicado seguidamente. No entanto, a
volatilidade também poderia ser obtida através de um sistema de equac@es. O sistema de

equacOes é composto pela equacdo (4), que define o valor de mercado dos ativos Va, e

pela seguinte equacdo:

_ 0g Vg (11)

A equacdo 11 expressa a relacdo entre a volatilidade dos ativos e a volatilidade do
capital. Este sistema permite entdo estimar em simultaneo o valor de mercado dos ativos
e a respetiva volatilidade. Contudo, por simplificacdo, o valor de mercado dos ativos ird
ser calculado tendo como base que o valor dos ativos é igual a soma dos valores da divida

e do valor do capital proprio.

3.2 Volatilidade

A volatilidade dos ativos foi estimada através de um modelo de volatilidade

estocastica, que sera explicado de seguida.

De acordo com Antunes (2011), a volatilidade é uma caracteristica dos mercados
financeiros e dificil de prever, dado que esta relacionada com varios fatores como, por

exemplo, a situacdo economica dos paises. O ambiente econdémico dos paises influencia
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alguns indicadores como as taxas de juros, as taxas de cadmbio e a inflacdo, que causam

volatilidade e instabilidade devido as constantes mudancas.

Com a globalizagéo, como referido por Antunes (2011), a informagao de um mercado
afeta 0 comportamento de outros mercados. Assim, torna-se importante perceber como é

que a volatilidade se comporta.

A volatilidade h, é a variancia do momento atual sabendo 0 momento anterior e é

habitualmente designada por variancia condicional:

he = Var[Y|Ye—q, .- ] (12)
E pode ser modelada da seguinte maneira:

= (13)
hy = ay + Z iyt
=1

Sendo a, uma constante, m a ordem do modelo ARCH e y? ; os retornos. No caso da

ordem do modelo ARCH ser 1, os retornos podem ser escritos da seguinte maneira: Y; =
£+ Ry sendo a volatilidade descrita pela formula mencionada anteriormente.
A volatilidade sé pode ser calculada a partir do segundo momento, dado necessitar do

momento anterior para ser calculada. Como no primeiro momento ndo existe um periodo

antecedente, e ndo é possivel calcular a volatilidade para o primeiro momento.

3.3 Modelos

No ambito dos modelos univariados, o0 modelo mais importante € o modelo
Autoregressivo de Médias Moveis (ARMA), utilizado apenas em séries estacionarias,
como mencionado por Marques (2017), e 0 modelo Autoregressivo Integrado de Médias

Moveis (ARIMA), utilizado em séries ndo estacionarias.
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O critério de informacéo de Akaike (AIC) mede a qualidade do ajuste do modelo as
séries em estudo. Quanto menor o seu valor melhor € o modelo, conforme citado por
Marques (2017). O critério de informac&o Bayesian (BIC), muitas vezes também referido
como critério de informagdo de Schwarz (SIC), é usado para comparar e selecionar
modelos e pode ser usado mesmo quando o numero de parametros dos modelos é

diferente.
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4, CASO DE ESTUDO — MILLENNIUM BCP

4.1 Dados em estudo

Os dados em analise sdo referentes ao periodo compreendido entre 2 de Janeiro de
2017 e 31 de Dezembro de 2020.

4.2 Obtencéo da volatilidade

De seguida sera efetuada a aplicacao pratica para a obtencéo da volatilidade. Os dados
utilizados para a obtencdo da volatilidade foram extraidos da plataforma Bloomberg,
destacando-se o preco de fecho das a¢Oes ou last price, passivo de curto prazo® ou short

term liabilities e o passivo de longo prazo® ou long term liabilities.

4.2.1 Estatisticas descritivas

Em média, as a¢des do Millennium BCP fecharam o dia com uma cotagao de 0,2079€,
no periodo entre 2 de Janeiro de 2017 e 31 de Dezembro de 2022. O valor minimo
registado foi de 0,0697€ e ocorreu a 29 de Outubro de 2020, ano em que houve grande
instabilidade econémica devido a pandemia instaurada. Por outro lado, o valor mais alto
foi de 0,3339€ no dia 23 de Janeiro de 2018. Este valor pode ser justificado pela

estabilidade econémico que existia na altura.

O desvio padrdo é de 6,37%, como pode ser observado na figura seguinte, o que
evidencia a volatilidade dos dados em estudo.

5 Passivo de curto prazo é constituido por: depdsitos a ordem, descobertos bancarios, dividas e
empréstimos de curto prazo, acordos de recompra, parcela de curto prazo de empréstimos de longo prazo,
obrigacdes atuais sob arrendamentos de capital financeiros, passivos de arrendamento operacional de curto
prazo ap6s a adogdo das normas internacionais de relatérios financeiros (IFRS) 16 e codificagdo de normas
contabilisticas (ASC) 842, recibos de confianca, contas a pagar, contas de transagdes, aceitacfes de
banqueiros, empréstimos com juros, agles preferenciais resgataveis obrigatorias de curto prazo, contas
descontadas, fundos federais comprados e dividas a outros bancos ou institui¢des financeiras

6 Passivo de longo prazo é constituido por: dep6sitos a prazo, todas as obrigag@es financeiras com juros
que ndo vencem dentro de um ano, titulos, empréstimos, dividas hipotecérias, fundos de amortizacéo e
descobertos bancéarios de longo prazo, obrigacdes subordinadas e outras dividas que vencem juros. Pode
incluir acGes emitidas por subsidiarias, obrigagdes de pensdo, passivos fiscais diferidos e acles
preferenciais.
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¢

Last Price
Média 0,207087
Mediana 0,2284
Moda 0,2458
desvio padrdo 0,063744
Variacdao da amostra | 0,004063
Curtose -0,75038
Assimetria -0,6192

FIGURA 3:Estatisticas descritivas do "last price" (2017 a 2020)

4.2.2. Modelar Séries Temporais

Primeiramente foi analisado as cota¢des diarias, figura 4, com o intuito de identificar
e compreender as caracteristicas existentes. Observaram-se enumeras oscila¢fes ao longo

do periodo selecionado.

o
T
1
=

Last_price
F

=
i
—
y —
=
—

FIGURA 4:Cotacdes diarias de fecho do Millennium BCP
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Observando a figura 5, é possivel concluir que os residuos apresentam uma
volatilidade elevada. Pelo teste de autocorrelacdo (ACF) realizado, € possivel verificar a

existéncia de uma tendéncia, o que significa que os residuos estdo correlacionados e a

Série é ndo estacionaria.

ACF para Last_price
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FIGURA 5:ACF e PACF do "last price" antes da transformacéo

Assim, e com o objetivo de retirar a tendéncia tornou-se necessario realizar uma
transformacdo Box Cox nos dados em analise. Esta transformagdo usa os dados
existentes, transformando-os numa nova variavel, na qual a variancia é constante (Silva,
2018).
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FIGURA 6:ACF e PACF ap6s transformacéo

Deste modo, apds modelar-se a série temporal, a tendéncia foi eliminada, como se
pode verificar na figura 6 e de acordo com a representacdo grafica, os residuos parecem
ndo estar correlacionados. Como os valores do ACF estéo dentro dos limites do intervalo
de confianca, a hip6tese nula ndo é rejeitada, e consequentemente, ndo ha evidencia

estatistica para afirmar que existe correlacéo entre os dados.

Na maioria dos casos sdo as primeiras diferencas logaritmicas que tornam a série
estacionaria. Apos a transformacdo de Box-Cox, os dados ficaram estacionarios, visto
que apenas alguns valores ultrapassam os limites estabelecidos, sendo gque estes acabaram

por ser ignorados na modelagem em questao.

O primeiro modelo a ser testado foi 0 Modelo Auto-regressivo Integrado de Médias
Moveis Sazonal (SARIMA) (1,0,1)x(1,0,1), como se pode observar na figura 7, e
considera a existéncias de ciclos. A significancia individual de cada parametro deve ser
analisada com a realizacdo de um teste de hipoteses, o que requer estas sejam definidas

numa primeira fase, para que o teste a ser utilizado seja efetuado posteriormente, sendo
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que, as conclusdes dependem no nivel de significancia considerado, 5% (valor
padronizado), o que permite a construcdo de intervalos de confianca. Para a andlise da
significancia dos parametros, o teste t-student foi usado. As hipéteses consideradas sdo:

Ho: Bi=0; Ha: Bi#0

Fungées calculadas: 116
Célculos de gradientes: 24

Modelo 3: ARMAY, usando as cbservagdes 1-1029

Estimado usando A5 197 (maxima wvercsimilhanga (ML) exacta)
Varidwvel dependesnte: Last_price

Erros padrdo baseados na Hessiana

coeficiente erro padréo Z valor p
const 0,237108 0,0486217 5,088 3,66e-07
phi 1 1,52124 0,131462 11,57 5,732-031 ##=*
phi 2 -0,523505 0,130913 -3,958%9 6,36e-05
theta_1 -0,508011 0,133985 -3,792 Q,0001
theta_2 0,0374142 0,0339314 1,103 0,2702
time -8,71145e-05 6,91386e-05 -1,260 0,2077
Média wvar. dependente 0,207087 D.P. war. dependente 0,063744
Média de inovacgdes 0,000081 D.P. das inovacdes 0,004572
E—guadrado 0,994354 R-quadrado ajustado 0,5994534
Log. da verosimilhanca 4081,55% Critério de Rkaike -8145,117
Critério de Schwarz -8114,563 Critério Hamnan-Quinn -8136&,002
Real Imaginéaria Madulo Freguéncia
RE
Raiz 1 0048 0,0000 1,0048 0,0000
Raiz 2 1,9011 0,0000 1,58011 0,0000
M
Raiz 1 22,3887 0,0000 2,3887 0,0000
Raiz 2 11,1893 0,0000 11,1893 0,0000

FIGURA 7:Modelo SARIMA (1,0,1)(1,0,1)

Neste caso, todas as variaveis incluidas, com a excecdo da tendéncia temporal, sdo
significativas, pelo que o modelo deve ser estimado sem esta variavel. Desta forma, foi

testado um novo modelo.

O novo modelo testado foi o0 SARIMA (1,0,1)(1,0,0) e verificou-se que todas as
variaveis consideradas sdo significativas, uma vez que o p-value é inferior ao nivel de
significancia, havendo evidéncias estatisticas para rejeitar a hipdtese nula, como se pode

observar na figura 8.
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Fungdes calculadas: 13
Célculos de gradientes

o

H ]

Modelo 4: ARMA, usando as ocbservagdes 1-1029
Estimado usando AS 197 (maxima wercosimilhanga (ML) exacta)

Variawvel dependente: L

ast price

Erros padrédo baseados na Hessiana

coeficiente erro padrio z valor p
const 0,1l89728 0,0380853 4,982 6,30e-07
phi 1 1,84728 0,364038 5,074  3,8%92-07
phi 2 -0,847834 0,362914 -2,336 0,0185
theta_1 -0,824760 0,391467 -2,107 0,0351
Média wvar. dependente 0,207087 D.P. war. dependente 0,063744
Média de inovagdes 1,25e-086 D.P. das inovacgdes 0,004575
E-guadrado 0,994544 E-guadrado ajustado 0,5994534
Log. da verosimilhanca 4080,58% Critério de Rkaike -8151,17%
Critério de Schwarz -8126,497 Critério Hamnan-Quinn -8141,811
Real TImaginaria Modulo Freguéncia
LE
Raiz 1 1,0037 0,0000 1,0037 0,0000
Raiz 2 1,1751 0,0000 1,1751 0,0000
M
Raiz 1 1,2125 0,0000 1,2125 0,0000

FIGURA 8: Modelo SARIMA (1,0,1)(1,0,0)

O critério de Akaike tem um valor muito negativo, o que é considerado favoravel,
dado que quanto menor o seu valor, melhor € o modelo. Contudo, 0 modelo foi estimado
sem a componente ciclica, e 0 modelo escolhido foi o ARIMA (1,0,1), como é possivel
observar na figura 9. Observando o critério de Akaike é possivel concluir que o modelo

sera 0 mais ajustado dos 3 modelos aos dados, uma vez que é o que tem menor valor.
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Fungées calculadas: 36
Célculos de gradientes: 7

Modelo €: BARMA, usando as observagdes 1-1029

Estimado usando AS 197 (maxima verosimilhanca (ML) exacta)
Variavel dependente: Last_price

Erros padrdo baseados na Hessiana

coeficiente erro padrio z wvalor p
const 0,186064 0, 0405655 4,587 4,50e-06 **x
phi_1 0,997169 0,00195954 508,8 0,0000
theta_1 0,0199708 0,03045948 0,6854%9 0,5125
Média wvar. dependente 0,207087 D.P. wvar. dependente 0,063744
Média de inovagdes -2,68e-06 D.P. das inovagdes 0,004580
R-guadrado 0,994834 R-guadrado ajustado 0,994829
Log. da verosimilhanga 4079,628 Critério de Rkaike —-8151,25¢
Critério de Schwarz -8131,511 Critério Hannan-Quinn -8143,762
Real Imaginaria Modulo Fregquéncia
AR
Raiz 1 1,0028 0,0000 1,0028 0,0000
MR
Raiz 1 -50,0731 0,0000 50,0731 0,5000

FIGURA 9:Modelo ARIMA (1,0,1)

4.2.3 Modelo escolhido

Tendo em consideracdo os modelos considerados e comparando os diferentes AIC, o
modelo com menor valor é o0 ARIMA (1,0,1), pelo que foi o selecionado para ajustar 0s
dados em questdo, ou seja, para moldar a volatilidade dos dados. Assim, este modelo sera

aplicado aos dados em estudo para obter a volatilidade.

4.3 Resultados

Neste subcapitulo serdo discutidos os resultados. Assim, depois de escolhido o
modelo, ARIMA (1,0,1), procedeu-se a aplicacdo do mesmo para o célculo da
volatilidade e ao calculo do modelo Merton para cada uma das distancias, DD e DC, de

forma a perceber se alguma das distancias poderia ser considerada melhor.

Para a obtencdo do calculo de ambas as distancias foi necessario trabalhar os dados,
uma vez que ndo foi possivel extrair através da Bloomberg todos a informacéo
quantitativa necessaria. Deste modo, o calculo do capital préoprio, Ve, foi obtido pela
multiplicacdo do preco das agdes, last price, com o nimero de a¢des de cada dia.
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O valor do passivo, como referido anteriormente, foi calculado através do passivo de
curto prazo mais metade do passivo a longo prazo. Esta formula foi usada por

simplificacéo, devido a dificuldade em obter o valor do passivo em cada dia.

Os valores do passivo de curto e longo prazo foram extraidos da base de dados,
embora seja disponibilizados apenas trimestralmente, pelo que o valor do passivo apenas

difere a cada 3 meses.

De seguida, através da soma do valor do passivo com o valor do capital préprio foi
obtido o valor dos ativos. O célculo da volatilidade foi realizado tendo por base os
resultados do modelo escolhido e a equagdo 13, h, = ay + Y., a;y7 ;. Deste modo, A
volatilidade dos ativos foi calculada através da expressdo a4 = 0,18664 + 0,997169 *
last price”2. De realcar que foi utilizado o last price do momento anterior, ou seja, para

a volatilidade do segundo dia foi utilizado o last price do dia um.

A tendéncia, y, foi calculada através de uma variagdo em relagdo ao ano anterior dos
valores dos ativos liquidos médios, valores estes retirados dos relatérios e contas da
instituicdo em estudo. De salientar que todas estas variaveis sdo iguais tanto para a DD
como para a DC. Assim, a diferenca para o calculo de ambas as distancias incide apenas
no factor A, como ja referido anteriormente. Os valores usados no modelo e os valores

obtidos nas distancias, DD e DC, podem ser vistos no anexo I.

Na figura abaixo observam-se os valores do modelo Merton para a DD. Nesta é
possivel concluir que o seu valor varia e que, comparativamente com 2017, 2020 ¢
periodo com valores mais distantes de default. Ndo obstante, € de salientar que este foi
um ano de irregularidades face ao impacto da pandemia sentida a nivel global, gerando
ndo sé descidas das cotacGes, pela expecativa da recessdo impactar significativamente no

risco de crédito e, por sua vez, nas imparidade.

Em suma, a média da DD, esta a 29,50 desvios padrbes dos ativos para entrar em

default no periodo selecionado.
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FIGURA 10: Distance to Default

Na figura seguinte € possivel observar-se o grafico da DC, verificando-se uma grande
semelhanca com o gréafico da DD. Como no caso da DD, também na DC se pode verificar
que durante o0 ano de 2020 foi 0 momento em que o banco esteve mais longe de default e
que o valor mais baixo foi atingido em Dezembro de 2018. No entanto, é possivel afirmar
que, nos dados em estudo, 0 banco esteve sempre longe do default. Uma outra indicagéo
de estabilidade, em relacdo ao default, pode ser vista pelo valor do SREP, observando o
valor do pilar 2, que foi igual em trés dos quatro anos em andlise, mais concretamente
2,25%. Esta estabilidade é também visivel na analise de ambas as figuras, uma vez que
nas duas medidas, a distancia em relacdo ao default também quase que ndo sofre
alteracOes (em média a DC esta a 29,40 desvios padrfes dos ativos para entrar em default,

um valor ligeiramente inferior ao da DD).
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FIGURA 11: Distance to Capital

A grande semelhanca entre ambas as distancias € justificada pela a diferenca entre ambas
as formulas ser apenas no fator A, sendo todas as outras varidveis iguais em ambas as
distancias, dado que ambas sdo calculadas tendo por base a equacdo (8). Enquanto na
DD, A=1, na DC, A=1/(1-SREP), como demonstrado anteriormente. Quando calculado o
fator A para a DC, este foi muito ligeiramente superior a 1, o que acaba por justificar que
ambas as distancias sejam muito semelhantes, como € possivel observar pelas figuras 10

e 11, em separado, e na figura 12 em simultaneo.
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FIGURA 12:DD vs DC

Quando realizado o gréafico que junta os valores de DD e DC, ndo sdo observadas
diferengas significativas pela diferenga minor entre os valores, pelo que se encontra em

anexo a amostra dos calculos de ambas as distancias.

De seguida, e dado que apesar dos depdsitos serem imediatamente exigiveis, a
verdade é que mesmo os depdsitos a ordem tém grande permanéncia nas instituicoes
financeiras. Com o intuito de perceber se existiriam diferencas nos valores de DD e DC
se parte do valor do passivo de curto prazo fosse considerado passivo de longo prazo, foi
optado por considerar apenas 75% do valor do passivo de curto prazo obtido na extragéo
dos dados da bloomberg, sendo os restantes 25% somados ao passivo de longo prazo.
Esta divisdo 75%-25% foi considerada por simplificacdo de resultados e o objetivo era
perceber se existiria ou ndo mudancas no comportamento de ambas as distancias (ver

anexo II).

7

Na figura 13, é possivel observar um comportamento exatamente igual ao
comportamento sucedido na figura 12. Mesmo com a alteragéo efetuada e considerando
apenas 75% como valor do passivo de curto prazo, os valores de DD e DC foram idénticos

aos obtidos anteriormente. Este facto pode ser comprovado ndo so pela comparacdo de
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ambas as figuras como também pela média obtidas em ambas as distancias. Em média a
DD esta a 30,06 desvios padrdes dos ativos para entrar em default, enquanto que a DC

estd a 29,96 desvios padrdes, sendo as medias quase iguais as obtidas anteriormente.

DD vs DC
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FIGURA 13: DD vs DC com o passivo de curto prazo alterado

Podemos concluir que esta alteracdo do valor do passivo de curto prazo e do passivo

de longo prazo ndo teve um impacto dado que os valores foram idénticos.

E ainda possivel afirmar que em ambas as hipoteses os valores do modelo Merton
foram sempre mais baixos quando calculados com recurso a DC, apesar da diferenca ser
minima, o que corrobora a ideia de Chan-Lau & Sy (2006), que também afirmam que em

periodos de tranquilidade é provavel que o valor de DC seja menor do que DD.

Em suma, os resultados obtidos sugerem que o banco esteve significativamente
distante da possibilidade de default, atendendo a que as medidas, DD e DC, estiveram
consideravelmente superiores a zero. No entanto, de forma subtil é observavel uma
reducdo das medidas ao longo do trajeto, facto justificavel pelo inicio pandémico e da

instabilidade financeira sentida.
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A faléncia dos bancos e as suas consequéncias ocupam um lugar de destaque na

5. CONCLUSAO

atualidade, revelando-se de suma importancia a superviséo e regulamentagdo dos bancos

neste sentido.

Existem diversas formas de monotorizacdo da solvéncia bancéaria, no entanto, os
indicadores de mercado, como DD e DC, sdo referéncias de exceléncia, sendo o DD o

indicador mais comumente utilizado.

Tendo em conta o objetivo inicial do presente trabalho, foi calculado o risco de crédito
de um banco nacional, o Millennium BCP, recorrendo ao calculo dos indicadores DD e
DC. Pode afirmar-se que ambas as medidas tém um desempenho semelhante e que, apesar
de ser incorporado um indicador de correcdo, que tem em consideragdo os diferentes
niveis de capitalizacdo na DC, este ndo influenciou o resultado. No entanto, o periodo de
estabilidade no horizonte em analise ndo permite aferir a real necessidade e fiabilidade da

incorporacdo de um indicador de correcdo, como defendem Chan-Lau e Sy (2006).

Tendo sido obtidos resultados similares, torna-se fundamental destacar o papel dos
modelos de supervisédo, como o PCA e SREP, e a importancia que estes tém para um
maior controlo da solvéncia dos bancos de forma a evitar eventuais defaults. Por esta
razdo, torna-se relevante implementar um maior controlo sobre as institui¢@es financeiras

para que estas cumpram 0s requisitos minimos estabelecidos.

Como limitag6es encontradas na parte pratica destaca-se a reduzida amostra, 0 que
ndo permite evidenciar a real vantagem da utilizacdo dos indicadores, nem mesmo

identificar qual dos modelos podera ser melhor para prever o default de um banco.

Para futuros trabalhos recomenda-se uma maior amostra de instituicdes financeiras,
utilizacdo de mais bancos cotados em bolsa, e um horizonte temporal que envolva
periodos de crise econdmica, como por exemplo a crise que aconteceu em 2008, para uma
melhor percepcdo do impacto que uma agdo regulatéria poderd ter no célculo da

solvabilidade de uma institui¢do financeira, e assim decidir qual a distancia a ser utilizada.
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Anexo |

Amostra de calculo de DD e DC
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Dates
24/08/2020
25082020
26082020
27082020
28/08/2020
30812020
01032020
02/032020
03092020
04/032020
ovoz0z0
0a/032020
030xz0z0
1000312020

TWog2020
1032020
150032020
160312020
TH02020
180912020
202020
221092020
2302020
24/092020
2502020
28092020
2302020
30092020
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2d4Miz0z0
2512020
ZBM2020
ZTz0z0
S0Mz0z0
oiHzf20z0
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orHiz0z0
05212020
091212020
foHziz0z0

MHziz0z0
22020
1sH22020
16H22020
1THziz020
TEHziz0z0
21122020
221212020
23212020
2411212020
281212020
291212020
30M212020
FMziz0z20
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last price M shares V(E) BS_ST_BOFROW!ES_LT_BORRO'W  Debril)
0.0 15703067 1618 356,21 #MMaMM HMOA M 054204
010 28756 266 2961895.40  #MM MG NI MIA 10 542,04
0,10 18353011 1935867592 #MNM MM HMOA M 0542,04
0,10 24 554 447 247283281  #MMA NG NI MIA 10542.04
010 18 EI1TTS 1586 000,10  #MMA N HMNA ML 0542,04
010 30241632 2954 843,08 HMIA MM NI MIA 10 542,04
010 40056631 35885433.21  #MNMNM HMLA ML 0542,04
0.03 41875554 39E5833.06  HMIA MM NI MIA 10 542,04
0,03 35635865 FA15 406,35 #MNM MM HMLA ML 0542,04
0.03 454582 634 455161458  #MIA MM NI MIA 10 542,04
0,03 18618633 1753 466,43 #MM NG NI NNA 10542,04
0.03 22147456 2084 0TE.B1  #MM MG NI MIA 10 542,04
0,03 1138657 234571695 HNMNIG NI NNA 10542,04
0.03 3TOETE33 343547773 HMIANNA NI MIA 10 542,04
0,03 51288 337 471852700 #MM MG NI NNA 10542,04
0.03 31716 366 2924 304,27 #MM M HMNA M 0542.04
0,03 25836563 2364 356,75 HMIANM NI NNA 10542,04
0.03 35431730 3507113060 #MNMA N HMNA M 0542.04
0,03 36451603 FITITTIZE  HNMNIG NI NNA 10542,04
0.03 47052673 427033544 #MNM M HMOA M 0542.04
0,03 53385973 4644 579,65 HMIA N NI NNA 10542,04
0.03 45855 462 JONT26.81  #MMaMM HMOA M 0542.04
0,08 44135153 ITO7 39906  #MA N NI NNA 10542,04
0,03 344453733 2545315658 #MNMNM HMOA M 054204
0,08 75142 886 SASIFIEST  HMMAMNM NI NNA 10542,04
0,03 45820272 386267244 #MNMY MY HMOA M 054204
0,08 35157055 I033659.82  #MIANM NI NNA 10542,04
0,03 35720783 286537587 942232 253944 054204
last price M shares WIE) BS_ST_BORROW ES_LT_BORROW  Debt(Ll
012 92 207 857 TMOBE3E1 #MIAMA #MIA MLA nsvd 62
0.1z 59511 10520415,93  #MIA MG HMA M nsT462
0.1z TOOBZ 742 H323453.70  #NIANA M M 057462
0.1z 33521035 466703233 #NIANA AN M 0574.62
01z T1212403 §d35663,93 #MNIAMA HMIA NLA 0574 .62
012 42143007 SIS T3.83  #NIANA HMMA M METdE2
0.1z 3968031 4 TEISTIEE  #NIANA HMMA M 057462
0.1z 40553035 453442383 #NIANA AN M 057462
0,1z 55823216 T23525557 HMIANIA M ML, 057462
012 45 600 736 SEADEITZS #NIA A HMMA M METdE2
0.13 45019402 563435435 #NIANA HMMA M 057462
0.13 Bd 305513 S276120,30  HMMANA AN M 057462
013 50453636 G357437.31  #NIANA M ML, 0574.62
012 B0 402 601 Td429519,92 #MIAMA #MIA MLA nsvd 62
0.1z 5931580 6324 329,60  #NIANA HMA M nsT462
0.13 42 663333 S5 326,60  HMMA NS M M 057462
013 45335534 567447325 #NIANA AN M 0574.62
013 24 204 333 305351112 #NIANIG HMIA NLA 0574 .62
012 35706 041 4 39541365 #NIA A HMMA M METdE2
0.1z 1421714 TIB170N.83  #MNIA MM HMMA M 057462
0.1z 315823851 FTET035.27  #NIANA AN M 057462
0,1z 32555314 337500384  BNIANIA M ML, 057462
012 15454 562 228840283  #NIANA HMMA M METdE2
0.1z 325933875 408350050  #MNIA A HMMA M 057462
0.1z 35251083 4704 745,54 #NIA NG AN M 057462
013 F3615563 4 205306.93  #NIANA M ML, 0574.62
012 11858 651 1460 553,50 317761 273402 nsvd 62
Ano Vv vl

2017

72 669 000 000

-0,0138

2018

73419 000 000

0,0103

2019

79 590 000 000

0,0841

2020

84 859 000 000

0,0662
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162352825
297273744
134351796
248347485
183654214
233563112
31896 335,25
SETETH0
342324542
4532 456 62
17030853
2084 37 ES
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350631383
4723 363,04
2335146,30
23757138,73
35197264
33\EES.32
4258124045
465542163
392256885

37|20
285375772
5962 158,61
387351445
30505385
287322091

WA
02341353
10530330.61
8334 026,37
4 677 606,35

g 443244 51
5026 306,45
4 750145.00
4504 335,45
T 24583013
565133185
570552697
0266 634,92
633501253
7440 034,54
6334 304,22
Sd4z2aa01.z22
566505387
3070085, 74
4405 388,27
TIr2276.51
37ITE12.83
356557646
2238377.51
403437512
4715 320,46
4 215851.55

147156412
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Anexo 11

Amostra de célculo de DD e DC (diviséo 75%-25%)

Dates  lastprice N shares ViE) BS_ST_BORROW  7S%stborrow  BS LT BORROW  LTbomows25%st  Debt(l)  V(A) o(A) A=DD AOC)=1/(1-srep) T u (1-05%G(AY'2)T  G{AFSQRT(T) (DD} V(AVAL  (DC)VIANAL DD DC
02012017 0,1675 14175863 2657 974 #NIA NiA #NIA NA 10474 2668448 - 1 1,025 1-001387  #VALUE! T #VALUE! 25477 243657 #VALUE!
03012017 01848 2185807400 4039 37208 #NANA #NIA NA 10474 4049846 022 1 1,025 1-00138 -0,0382 022 386,66 37738 2677 2666
04012017 0183 2146686100 392843556 #NANA #NIA NA 10474 3936910 022 1 1,025 q 0038 -0,0380 022 376,07 6704 2677 2666
05012017 01839 1914993200 352167249 #NANA #NIA NA 10474 2532146 022 1 1,025 1-00138 -0,0379 022 3723 329,14 2635 2624
06012017 01817 1116155600 202805473 #NANA #NIA NA 10474 2038529 022 1 1,025 1-00138 -0,0379 022 194,63 18996 2381 2370
09012017 0,793 1273866600 228480081 #WANA #NIA NA 10474 2205275 022 1 1,025 1-00138 -0,0378 022 220,10 21481 2445 2435
10012017 0159 8504743500 1352254232 #WANIA HHIA WA 10474 13533016 022 1 1,025 10,0138 -0,0376 022 1292,06 126105 3267 3236
1012017 0,1456 8333950300 1286223184 WA NIA HHIA WA 10474 12872708 0.21 1 1,025 100138 -0,0381 021 1229,02 119852 3350 3339
12012017 0,1416 7317488100 10361 563,15 A NIA HHIA WA 10474 10372037 0.21 1 1,025 100138 -0,0353 021 990,27 966,50 3312 33,00
28022017 01507 5712245600 860835412 A NIA HHIA WA 10474 8618828 0.21 1 1,025 100138 -0,0353 021 82288 80313 3222 312
010372017 0,1567 9077337200 14224 187,39 #ANA HHIA WA 10474 14234661 021 1 1,025 100138 -0,0356 0.21 1359,05 132643 3440 3428
02032017  0,1569 6821217900 10702 490,39 #WA NA HHIA WA 10474 10712865 021 1 1,025 100138 -0,0380 0.21 022,82 29827 3274 3263
03032017 0159 7133508300 1134227399 #WANA HHIA WA 10474 11352753 021 1 1,025 100138 -0,0380 0.21 1083,90 105788 330 3289
06/03/2017  0,1585 8431631500 13364 13593 #WA NA HHIA WA 10474 13374610 021 1 1,025 100138 -0,0361 0.21 127694 124629 3388 3357
070372017 0,1535 10338333300 15869 34162 #WA NA #HIA WA 10474 15879816 0.21 1 1,025 100138 -0,0361 0.21 1515,12 147873 3452 3441
08/03/2017  0,1551 6100857500 9462 585,08 #N/ANA #HIA WA 10474 9473058 0.21 1 1,025 100138 -0,0357 0.21 304,44 88273 3231 3220
09/03/2017  0,1585 8278002600 1312063412 #NANA #HIA WA 10474 13131108 0.21 1 1,025 100138 -0,0358 0.21 1253,69 122360 3379 3368
100372017 018  93679359,00 1578879344 #NANA #HIA WA 10474 15789267 0.21 1 1,025 100138 -0,0361 0.21 1508,43 147223 3450 3438
130372017 0,1604 5964435000  9566953,74 MANA #NIA WA 10474 9577428 0,21 1 1,025 10,0138 -0,0362 0.21 914,40 89246 3205 3194
140372017 01574 6642874800 1045588454 #ANA #NIA WA 10474 10466 359 0,21 1 1,025 10,0138 -0,0362 0.21 999,27 §7529 3245 3234
150372017 0,1583 6737987300 10666 233,80 #ANA #NIA WA 10474 10676708 1 1,025 10,0138 -0,0360 0.21 019,35 994,89
160372017 0,1613 5790250900 933967470 A NA #NIA WA 10474 9350149 1 1,025 10,0138 0,21 892,70 871,28
17032017 01637 1TIGTBTB400 28431 21367 #NANA #NIA NA 10474 28441668 1 1,025 1-0,0138 271546 2650,29
20032017 0,163 4956042400 807834911 #ANA #NIA NA 10474 8088823 1 1,025 1-00138 772,28 753,74
210032017 01683 1107917600 1867779532 #NANA #NIA NA 10474 18688269 1 1,025 1-00138 178425 174143
22032017 01654 6543999500 1082377517 #NANA #NIA NA 10474 10834249 1 1,025 1-00138 1034,40 1008,57
23032017 01735  138727532,00 2372222630 A NIA HHIA WA 10474 23732701 1 1,025 10,0138 2265,87 221,49
240032017 01722  83689282,00 14407 850,36 A NIA HHIA WA 10474 14418324 1 1,025 100138 137658 134355
270032017 0,1804 12283426800 22 16832195 A NIA HHIA WA 10474 22178796 1 1,025 100138 211751 206669
28032017  0,1858 16382126600 3133322657 A NIA HHIA WA 10474 31343701 1 1,025 100138 53 292071
20032017  0,1898 13278655400 2517633084 #WA NA HHIA WA 10474 25186805 1 1,025 100138 2404,70 234699
300372017 0,1979 16212447400 32084 433,40 #NWA NA HHIA WA 10474 32084807 1 1,025 100138 306425 2990,71
31032017 0,1961 19953767300 3912033768 9793781 7345,33675 3808,868 625731325 10474 1 1,025 100138 3736,86 3847,17
Dates  lastprice  NN°sharss V(E) BS_ST_BORROW  75%stborow  BS_LT_BORROW  LTbomow-25%st  Debt(l)  ViA) o(A) A=DD ADC)=11(1-5rep) T u O(AJSQRT(T) (DD} VIAWAL  (DC) WIANAL DD DC
B03Z0TT 01856 168821 266,00 31333 225,07 AHIA NA FHIA A 10478 31343 701 0.2 1 1,025 T 00138 022 299253 2920,71 %46 %34
29/032017 01896 13278655400  25176330,64 HNIA NIA HHIA NA 10474 25136805 022 1 1,028 10,0138 022 240470 234699 3515 3504
30032017 01978 16212447400 3208443340 HNIA NA HHIA NA 10474 32094907 022 1 1,028 10,0138 022 3084,25 2990,71 36,00 35,89
31032017 01961 19953767300 3912933768 9793,781 7345,33575, 3808,868 6257,31325 10474 39139812 023 1 1,028 10,0138 023 3736,86 347,17 3837 B
030472017 01901 11844362600 2251613330 HNIA NA HHIA NA 10604 22526738 022 1 1,028 10,0138 022 212432 207334 3397 338
040472017 01311 9943090000 1300693599 HNIA NA HHIA NA 10604 18017 540 022 1 1,028 10,0138 022 169,09 1658,31 332 32
05/0472017 01818 72233227,00 1314013349 HNIA NA HHIA NA 10604 13150738 022 1 1,028 10,0138 022 1240,14 121038 3239 3228
08/0472017 01345 7513390800 1388312853 HNIA NA HHIA NA 10604 13873733 022 1 1,028 10,0138 022 130832 127892 3259 3248
07/0472017 01305 6599030300  12091749,69 HNIA NA HHIA NA 10604 12102354 022 1 1,028 10,0138 022 141,28 M388 383 U7
100472017 01798 3016012800  5425807,03 HNIA NA HHIA NA 10604 5436411 022 1 1,028 10,0138 022 512,67 50036 2838 2827
1042017 01801 3682462500 663211496 HNIA NA HHIA NA 10604 6842719 022 1 1,028 10,0138 022 626,42 61139 2932 29
18052017 02151 8352993000  19.042787,94 HNIA NA HHIA NA 10604 19053392 023 1 1,028 10,0138 023 1796,78 175365 3238 3228
19/05/2017 02143 5361684800  12561590,53 HNIA NA HHIA NA 10604 12572195 023 1 1,028 10,0138 023 1185,58 187,13 3031 30,20
22052017 0213 5605421400  11939547,58 HNIA NIA HHIA NA 10604 11950152 023 1 1,028 10,0138 023 1126,92 109888 3013 3003
23052017 0,218 6799179100  14822210,44 HNIA NIA HHIA NA 10604 14832815 023 1 1,028 10,0138 023 139877 138520 314 3103
24/052017 02229 10561957500  23542603,94 HNIA NIA HHIA NA 10604 23553208 023 1 1,028 10,0138 023 222112 2167,81 3283 32273
25052017 02302 14449213300  33262089,02 HNIA NIA HHIA NA 10604 33272693 024 1 1,028 10,0138 024 3137,69 306238 3400 3389
26/052017 02277  103685739,00 2360924277 HNIA NIA HHIA NA 10604 23619847 024 1 1,028 10,0138 024 222740 217384 3208 3199
29/052017 0228 4223822100 963031439 HNIA NIA HHIA NA 10604 9840919 024 1 1,028 10,0138 024 908,18 88734 2848 2837
30052017 02319 8996658500 2088325176 HNIA NA HHIA NA 10604 20873856 024 1 1,028 10,0138 024 1968,45 192121 31,71 31,60
31/05/2017 023 9027986100  20764363,03 HNiANIA HHIA NA 10604 20774972 024 1 1,028 10,0138 024 1959,12 1912,10 345 3135
01/08/2017 02312 6517621500  15299940,91 HNIA NA HHIA NA 10604 15310545 024 1 1,028 10,0138 024 144382 140817 3029 3018
02/08/2017 02375 164816901,00  39144013,99 HNIA NA HHIA NA 10604 39154618 024 1 1,028 10,0138 024 392,36 360375 3414 3404
05/06/2017 02364  42342325,00 1000972658 HNIA NA HHIA NA 10604 10020331 024 1 1,028 10,0138 024 944,94 92226 2810 2800
08/08/2017 02335 5714970100 1334445518 HNIA NA HHIA NA 10604 13385059 024 1 1,028 10,0138 024 125941 122818 2935 2924
07/08/2017 0227  §2756183,00 2105565468 HNIA NA HHIA NA 10604 21086259 024 1 1,028 10,0138 024 1986,59 1938,91 31,41 31,31
03/08/2017 02245 13260091800  29765905,09 HNIA NA HHIA NA 10604 29779510 024 1 1,028 10,0138 024 280827 274087 3326 3318
09/08/2017 02348 156513829,00 35750621,05 HNIA NA HHIA NA 10604 35781225 024 1 1,028 10,0138 024 ! 338346 M3 3421
12/08/2017 0238 14508508300  34530432,99 HNIA NA HHIA NA 10604 34541087 024 1 1,028 10,0138 024 3257,30 379,12 3338 3328
13082017 0238 7312358300 1747652917 HNIA NA HHIA NA 10604 17487133 024 1 1,028 10,0138 024 1849,07 160,50 303 3026
14/08/2017 02385 14736651400  351460913,59 HNIA NA HHIA NA 10604 35157518 024 1 1,028 10,0138 024 331543 32358 3318 3308
15/08/2017 02382 6789321600  16172164,05 HNIA NA HHIA NA 10604 16132768 024 1 1,028 10,0138 024 1526,07 1489,44 3001 29,91
16/08/2017 02375  81485687,00 1935308816 HNIA NA HHIA NA 10604 19383692 024 1 1,028 10,0138 024 1826,04 178221 077 3067
19/08/2017 02428 7962301200 1934042981 HNIA NA HHIA NA 10604 19351034 024 1 1,028 10,0138 024 1824,84 781,05 3081 30,71
20/08/2017 024 6962204800 1670929152 #NiANIA HHIA NA 10604 1571989 024 1 1,028 10,0138 024 176,72 153888 2989 2979
21082017 0237 5898052200 1397338371 HNIANIA HHIA NA 10604 13983988 024 1 1,028 10,0138 024 1319,18 128753 2933 2923
22062017 02365 12179631000 28804 327,32 HNIA NIA HHIA NA 10604 28815432 024 1 1,028 10,0138 024 271738 265214 3249 3239
23062017 02314 5931479000  13725442,41 HNIANIA HHIA NA 10604 13736 047 024 1 1,028 10,0138 024 1295,34 126425 2946 2936
26/06/2017 02362 5903133500  13943202,04 HNIA NIA HHIA NA 10604 13953806 024 1 1,028 10,0138 024 131587 128429 2982 2971
270062017 02355 4490260500  10S74563,48 HNIA NIA HHIA NA 10604 10535168 024 1 1,028 10,0138 024 998,20 97425 2838 2829
28082017 0,238 7579290300  18033710,91 HNIA NIA HHIA NA 10604 13049315 024 1 1,028 10,0138 024 1702,08 168124 3084 3054
29/062017 02332 9653372600  22512330,90 HNIA NIA HHIA NA 10604 22523435 024 1 1,028 10,0138 024 212401 207303 M4 31,31
30/08/2017 02357  S627097300 1326306834 9849,373 7387,02975 3972,028 643437125 10604 13273673 024 1 1,028 10,0138 024 125174 122169 2950 29,40
Dates  lastprice  N°shares V(E) BS ST BORROW  75%stborow  BS LT BORROW  LTborrows2S%st  Debt(L)  WiA) o) | a00 | mDC)=11-srep) T u (-05*0(A2)T  o(AP'SQRT(T) (D) VAMAL  (DC) VIAVAL DD DC
23/09/2020 00839  44168189,00 3707 389,06 #NA MA #NIA A 9664 3717053 019 1 1,023 10,0862 0,0475 0,19 38e62 375,97 304 3082
240092020 00827  34448789,00 254891568 HNA NA #NIA NIA 9664 2858580 019 1 1,023 10,0862 0,0476 0,19 285,79 28813 2871 2960
25092020 00782 7514288600 595131657 #NA NA FNIA NIA 9684 5960851 0,18 1 1,023 10,0862 0,0476 0,19 616,81 602,93 3355 3344
28/09/2020 00825 4682027200 386267244 #NAMA HNIA WA 9684 3872337 0,18 1 1,023 10,0862 0,0477 0,19 400,89 391,67 31,41 3129
20/092020 00796  38187058,00 303968932 #NMA MIA ENIA NIA 9684 3049354 0,19 1 1,023 10,0862 0,0476 0,19 31553 308,43 3008 29,97
300092020 00803 3572078300 285837867 9422,316 7066,737 2839444 5195023 9664 2578043 019 1 1,023 10,0862 0,0477 0,19 297,80 29110 2886 2974
01M02020 00798 3432417000 273906877 HNANA #NIA NJA 9427 2745 4% 019 1 1,023 10,0862 0,0477 0,19 29154 28498 2873 2951
02110/2020 00779 4887808300 380760267 HNANA #NIA A 9427 3817030 019 1 1,023 10,0862 0,0477 0,19 404,89 395,78 345 31,33
0502020 00788 2441370700 192624148 HNANA FNIA NIA 9427 1935669 018 1 1,023 10,0862 0,0477 0,19 205,32 20070 2786 208
0502020 00808 4372149900 353706927 HNANA HNIA WA 9427 3548497 0,18 1 1,023 10,0862 0,0477 0,19 376,19 367,73 Nn09 30,87
07M0/2020 00808 2904385800 234674373 HNJA NIA ENIA A 947 23171 0,19 1 1,023 10,0882 0,0477 0,19 24993 24430 2892 2880
03M22020 01197 4088908500 489442383 HNANA #NiA /A 9427 4903851 0,20 1 1,023 10,0662 0,0461 0.20 520,17 508,47 143 33
04122020 0,423 5882321600 723525557 HNANA #NiA A 9427 7244683 0,20 1 1,023 10,0862 0,0461 0,20 765,47 751,18 B39 3328
07M22020 01237 4560078600  S64081723 BNANA #NIA A 9427 5650265 0,20 1 1,023 10,0862 0,0460 0,20 599,34 585,86 202 39
08122020 01265 4501940200 569485435 HNANA FNIA NIA 9427 5704382 0,20 1 1,023 10,0862 0,0458 0,20 605,08 591,47 3204 3183
09122020 01287 6430551900 827612030 HNWANA HNIA WA 9427 8285548 0,20 1 1,023 10,0862 0,0458 0,20 878,38 859,10 3378 3367
10M2/2020 01268 5045369600 638743791 HNANA HNIA WA 9427 6398865 0,20 1 1,023 10,0862 0,0457 0,20 67854 863,27 32,41 32,30
11M202020 0,123 6040260100  T42951992 HNJA NIA ENIA NIA 947 7433947 0,20 1 1,023 10,0862 0,0458 0,20 789,08 77,32 B4 3313
14122020 01238 5593158000 692432350 HNANIA #NiA /A 9427 6933757 0,20 1 1,023 10,0862 0,0460 0.20 73549 718,94 B4 29
1SMZ2020 0427 4266398900 541632650 HNANA #NIA NJA 9427 5427754 0,20 1 1,023 10,0862 0,0459 0,20 575,74 562,79 N7e 3168
16122020 0,125 4539583400 567447325 BNANA #NIA NIA 9427 5683907 0,20 1 1,023 10,0862 0,0458 0,20 602,91 589,35 3190 31,78
17M22020 01264 2420498300 305951112 HNANA FNIA NIA 9427 3068933 0,20 1 1,023 10,0862 0,0458 0,20 325,53 318,21 2892 2881
18M2/2020 01231 3570604100 439541385 HNANA HNIA WA 9427 4404341 0,20 1 1,023 10,0862 0,0458 0,20 467,24 456,72 3068 30,54
21122020 01185 6142111400 716170130 #NA A ENIA NIA 947 TAT1129 0,20 1 1,023 10,0862 0,0460 0,20 76067 74355 3321 33,00
22M22020 0119 3182385100  37BT 03827 #NAMA #NiA /A 9427 3796466 0,20 1 1,023 10,0862 0,0463 0.20 402,70 39364 028 3047
231202020 01221 3255531400 3975003584 #NAMA #NiA A 9427 398443 0,20 1 1,023 10,0862 0,0462 0,20 42254 413,13 044 3032
26122020 0124 1845486200 228640289 HNANA #NIA A 9427 2297830 0,20 1 1,023 10,0862 0,0460 0,20 243,74 23825 S8 24T
2812/2020 0124 3293387500 408380050 #NA MA FNIA NIA 9427 4083228 0,20 1 1,023 10,0862 0,0458 0,20 43418 42441 3038 3027
20M2/2020 01229  38281089,00 470474534 #NAMA HNIA WA 9427 4714173 0,20 1 1,023 10,0862 0,0459 0,20 500,05 483,30 Nn09 30,87
30M22020 01251 3361556300 420530893 HNJA NIA ENIA A 9427 4214734 0,20 1 1,023 10,0882 0,0480 0,20 447,07 437,m 3057 3048
1 1,023 10,0862 0,0459 0.20 155,57 15246 2527 2515

31122020 01232 11858 681,00 1450 989,50 917761 68832075 2794,021 50884235 9427 1470 417 020



